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Resumo

A Web contém um imenso repositério de informacoes. De acordo com a literatura,
aproximadamente 29% desse repositério contém conteido duplicado. A duplicacao de
contetido pode ocorrer dentro de um mesmo sitio web (intra-sitios) ou entre sitios diferentes
(inter-sitios). Esta dissertagao trata do problema de detecgao de réplicas inter-sitios. Neste
trabalho, esse problema é tratado como uma tarefa de classificacao, onde exemplos positivos
e negativos de réplicas sao utilizados no treinamento de um classificador binario.

O método proposto utiliza um algoritmo de aprendizado semi-supervisionado baseado em
Maximizagao de Expectativas (do inglés Ezpectation-Mazimization - EM). O algoritmo EM
é um método iterativo que permite a estimativa de parametros em modelos probabilisticos
com dados latentes ou nao observados. No caso de deteccao de réplicas, ha uma facilidade
de encontrar exemplos 6bvios de réplicas e nao réplicas. O algoritmo EM ¢ utilizado
para encontrar exemplos nao 6bvios e formar um conjunto de treino para o algoritmo de
classificagdo sem o custo de uma rotulagao manual.

E possivel melhorar substancialmente a qualidade dos resultados obtidos com a combinacao
de classificadores através da exploracdo de um conceito central da Economia, a Eficiéncia
de Pareto. O algoritmo proposto prové ganhos significativos em relacao ao estado-da-arte
em detecgao de réplicas de sitios.

A combinacao do algoritmo proposto que elimina réplicas inter-sitios junto a algoritmos
que eliminam réplicas de contetudo intra-sitios pode levar a uma solugao mais completa,

possibilitando uma redugao mais efetiva do nimero de URLs duplicadas na colegao.

Palavras-chave: réplicas de sitios; aprendizado de maquina; maximizacao de expectativas;

pareto.



Abstract

The Web contains a vast repository of information. According to the literature about 29%
of this repository contains duplicate content. Duplication of content may occur within a
single web site (intra-site) or between different web sites (inter-site). This thesis addresses
the problem of detecting inter-site replicas. In this work, this problem is treated as a
classification task, where positive and negative replica examples are used to training a
binary classifier.

The proposed method uses a semi-supervised learning algorithm based on the Expectation-
Maximization (EM) approach. The EM algorithm is an iterative method that allows
estimation of parameters in probabilistic models with latent or not observed data. In
replica detection is easy to find obvious replica and non-replica examples. The EM
algorithm is used to find non-obvious examples. The complementarity from replicas and
non-replicas examples is exploited through the concept of Pareto Efficiency.

The algorithm used for classification of unknown examples during the EM process was the
Lazy Associative Classifier (LAC). The LAC algorithm employs the concept of training
projection, thus producing relevant subsets of examples for each test instance. The
principle of entropy minimization is used to find the optimal parameter for label transitions
considering each subset of examples.

The experiments show that it is possible to achieve a reduction of 19% in the number of
duplicate URLs at a false-positive rate lower than 0.005. The combination of the proposed
algorithm that eliminates inter-site replicas with algorithms that eliminate intra-site

replicas enables a reduction up to 21% in duplicate URLs.

Keywords: website replicas; machine learning; expectation-maximization; pareto.
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1 Introducao

A Web é o maior repositério de informagao ja construido pelo homem. Esse sucesso
esta bastante relacionado a facilidade com que pessoas, em todo o mundo, conseguem
publicar contetido na Web. O controle sobre as publicacoes, que antes estava nas maos
das editoras, gracas ao surgimento da Web, hoje passa a integrar o cotidiano de pessoas
comuns. Qualquer pessoa pode criar documentos eletronicos de naturezas distintas e, em
muitos casos, de maneira anénima.

A facilidade de publicagao torna a Web um ambiente bastante volatil e capaz de
abrigar uma quantidade incalculavel de informacao. Mas, com tanta informagcao disponivel,
certamente é preciso ajuda para encontrar o que necessitamos. Nesse ponto, os sistemas
conhecidos como maquinas de busca tratam a necessidade de se organizar e encontrar
informagoes em meio a esse enorme volume de dados. Uma méaquina de busca é um
sistema que recebe uma consulta (que expressa uma necessidade de informagao do usuério),
pesquisa um indice (que contém informagoes extraidas de documentos da internet) e
apresenta ao usuario uma lista ordenada de objetos (paginas, imagens, videos, entre outros)
que atendem a necessidade do usuario.

Um dos problemas enfrentados no desenvolvimento de maquinas de busca é a presenca
de contetido replicado em suas colegoes de dados. Estudos na literatura estimam que cerca
de 29% da informagao na Web é replicada [13], 22, 25]. No caso das maquinas de busca,
a replicacao de informagcao acarreta uma série de problemas, entre eles o desperdicio de
tempo durante a coleta e processamento da informacao coletada, o desperdicio de banda
de Internet, de recursos em armazenamento e processamento, entre outros. Assim sendo,
varios estudos vém sendo realizados com o intuito de minimizar os problemas relacionados
a replicacdo de dados na Web. Além de desenvolver técnicas que minimizem os problemas
enfrentamos com a duplicacao de contetido durante a busca por informagoes de qualidade,
uma das motivacoes para este trabalho ¢ a utilizacao das técnicas desenvolvidas em uma
maquina de busca real, em construc¢ao dentro do Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia
para a Web[l| (InWeb).

A duplicagdo de contetido na Web pode ser dividida em duas categorias, sendo ()
intra-sitios, se ela ocorre dentro de um mesmo sitio web, ou (ii) inter-sitios, se acontece
entre sitios distintos. A forma de tratar esses dois problemas é diferente. Abordagens de
deteccao de contetido duplicado intra-sitios sao baseadas em algoritmos que processam
URLs de um tnico sitio em busca de documentos duplicados internamente. Por outro
lado, algoritmos para deteccao de duplicatas inter-sitios precisam processar URLs através
de sitios distintos, cujo objetivo é encontrar documentos compartilhados entre aqueles até

entao tratados como sitios diferentes.

L http://www.inweb.org.br/
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Embora a maioria dos trabalhos presentes na literatura considerem a deduplicacao
de URLs intra-sitios [T}, [5, 6], I8, 27], uma solugdo completa deve também considerar o
tratamento de contetiddo duplicado entre sitios distintos, uma vez que URLs duplicadas
entre sitios diferentes nao seriam detectadas utilizando apenas a abordagem intra-sitios.
Dentre os poucos trabalhos existentes na literatura sobre a abordagem inter-sitios, podemos
citar [8, [0} [I7]. Esses trabalhos procuram detectar sitios replicados em cole¢oes web.

As principais causas da replicacao de sitios web sao:

» Prefixo padrao: sitios que possuem uma versao com prefixo WWW e outra sem o
prefixo WWW sendo indexadas.

« Balanceamento de carga: alguns sitios possuem varios servidores para atender a
demanda de acessos. Nessa estratégia, um desses servidores, o mais proéximo ao
usuario ou o menos sobrecarregado, é selecionado para responder a uma determinada
requisicio HTTP. Algumas vezes cada um desses servidores responde sob uma URL
diferente. Esse comportamento faz com que os coletores web coletem e armazenem

cHpias do mesmo sitio sob URLs diferentes.

o Franquia: um mesmo sitio ¢ mantido por dois parceiros diferentes com duas URLs

diferentes, mas com conteido semelhante.

» Hospedagem: Sitios que passam por um processo de transferéncia para outra compa-

nhia de hospedagem.

o Objetivos maliciosos: Tentativa de aumentar as chances de um contetido ser listado
ou ter vérias listagens em maquinas de busca através da criacao de multiplas copias

idénticas ou similares de seu sitio.

O problema estudado neste trabalho ¢é a deteccao de réplicas de sitios web em coleg¢oes
de documentos de maquinas de busca. Quando um sitio é replicado, além dos problemas
relacionados ao desperdicio de recursos computacionais, a informacao a respeito da conec-
tividade desse sitio também é replicada. Isso interfere diretamente no funcionamento de
algoritmos de ranking como o PageRank [12], afetando assim a qualidade das respostas
exibidas ao usuario. Outro problema causado pela replicagao de sitios é a exibicao de
respostas que do ponto de vista da maquina de busca sao diferentes, mas que do ponto
de vista do usuario sao iguais. Essa exibicao de respostas muito similares pode aborrecer
o usuario por lhe passar a sensacao de estar recebendo respostas repetidas. A remocao
redundancia em rankings de respostas é uma tarefa importante para melhorar a qualidade
da busca por informagoes tteis [7].

Detectar réplicas de sitios ¢ uma tarefa importante, pois previne a duplicacao de
conteudo inter-sitios em colegoes de documentos de maquinas de busca. Ao reduzir a
presenca de conteido duplicado sao evitados os problemas citados anteriormente, a saber,

o desperdicio de recursos, as anomalias nas fungoes de ranking e as repeticdes nas respostas
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exibidas ao usudrio. Além disso, uma coleta livre de réplicas geralmente favorece uma
maior cobertura de sitios visitados, demandando os mesmos recursos de uma coleta sem
remocao de réplicas.

Varios fatores tornam a detec¢ao de réplicas uma tarefa dificil. Uma ideia inicial para
resolver este problema seria, por exemplo, verificar se os sitios da base possuem o mesmo
conjunto de paginas. No entanto, realizar essa verificagdo na base de dados da maquina de
busca ¢ inviavel, devido a estratégia de cobertura em largura adotada por coletores web,
em que ¢ priorizada a busca por novos sitios ao invés de sitios completos. Isso dificulta
o processo de se encontrar intersegoes entre os conjuntos de paginas de sitios replicados
nas bases das maquinas de busca. Outra tentativa poderia ser a utilizacdo do endereco
IP como identificador tinico para cada sitio. Porém um mesmo sitio pode responder sob
varios enderecos IPs diferentes assim como um mesmo IP pode estar relacionado a sitios
distintos.

A deteccao de pares de sitios replicados em bases de maquinas de busca também se
torna uma tarefa dificil devido a dimensionalidade do problema. Uma solugao por forca
bruta, por exemplo, requer a comparacao entre todos os pares de sitios da base, o que leva
a uma complexidade quadratica. Portanto é preciso encontrar maneiras mais eficientes de

se resolver o problema.

1.1 Objetivos

Esta dissertacao tem por objetivo principal propor e avaliar abordagens baseadas em
aprendizado de méaquina para identificacao de sitios web replicados em bases de maquinas
de busca. Mais especificamente, modelamos o problema como uma tarefa de classificagao.
Neste caso, um conjunto de treinamento é utilizado para produzir um classificador que
relaciona caracteristicas dos pares de sitios a probabilidade desse par ser ou nao uma
réplica. Esse classificador é entao utilizado para identificar automaticamente quais pares
sao replicados em um conjunto de teste. Atualmente, os trabalhos presentes na literatura
tratam a selecao de sitios replicados por meio de heuristicas fixas que nao envolvem um
processo de aprendizado.

Devido a alta complexidade do problema, este trabalho propoe a divisao da tarefa
de deduplicagao em duas etapas: uma selecao inicial de pares candidatos a réplica, que
reduz a dimensionalidade do problema, e em seguida, uma validacao dos pares candidatos
extraidos na primeira etapa, verificando quais dos pares selecionados sao realmente réplicas
através das técnicas de classificacao.

Para verificar a qualidade das técnicas de classificacado desenvolvidas neste trabalho
¢é necessario obter uma colecao de dados que seja uma representagao fiel da Web. Nessa
colecao, sao necessarios pares de sitios rotulados como positivos ou negativos, que permitam

o treinamento dos métodos de classificagdo propostos. Porém, o grande volume de dados
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presente em uma colecao de sitios web torna inviavel a rotulagdo manual dos pares de sitios
coletados. Portanto, este trabalho tem o objetivo de prover uma estratégia que, a partir
de exemplos 6bvios e simples de se obter, possibilite a identificacdo de novos exemplos nao

6bvios, construindo assim um conjunto de treino sem a necessidade de anotagdo humana.

1.2 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho é propor um algoritmo para deteccao de réplicas
de sitios web baseado em técnicas de aprendizado de maquina. Podemos citar como

contribuigoes especificas as seguintes:

o« Algoritmo: O algoritmo de classificacao proposto (Capitulo |3]), que utiliza aprendi-
zado semi-supervisionado a partir de exemplos 6bvios de réplicas e prové ganhos

significativos em relagao ao estado-da-arte em detecgao de réplicas de sitios [17].

o Colegao de teste: A criacao de uma colecao de teste que torna possivel a comparacao
de resultados da nossa abordagem com outras técnicas presentes na literatura e
que também pode contribuir para o avanco dessa area de pesquisa. Essa colecao é

descrita em detalhes na Secao [4.1

o Treinamento sem custo de anotagcdo humana: Uma abordagem para aquisi¢do
automatica de exemplos de treino a partir de um conjunto inicial de exemplos 6bvios

e sem custo de aquisicio, descrita na Secao [3.3.3]

o FEscolha otima de parametros: Ao invés de utilizar pardmetros globais para todo
conjunto de treino, o algoritmo proposto é capaz de aprender modelos individuais
para cada instancia e utiliza essa capacidade para estimar parametros que sao 6timos

localmente. Esse processo é detalhado na Secao |3.3.3

o Combinagao de classificadores: Mostramos como podemos melhorar substancialmente
nossos resultados com a combinacgao de classificadores através da exploragao de um

conceito central da Economia, a Eficiéncia de Pareto. Essa estratégia ¢ descrita na
Segao [3.3.4

o Combinagdo com técnicas de detecgdo de réplicas intra-sitios: Avaliamos a combinacao
do nosso algoritmo que elimina réplicas inter-sitios junto a algoritmos que eliminam
réplicas de conteido intra-sitios. Especificamente, aplicar esses algoritmos em
conjunto nos leva a uma solu¢ao mais completa, possibilitando uma redugao de até
21% em relacdo ao niimero de URLs duplicadas na colecio (Segao [4.5).

1.3 Organizacio da Dissertacao

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma: no Capitulo [2] sdo introduzidos os

conceitos basicos referentes ao problema de deteccao de réplicas de sitios web e fundamentais
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para o bom entendimento do restante da dissertagdo. No Capitulo [3] caracterizamos o
problema tratado neste trabalho e descrevemos a metodologia adotada para criacao do
método proposto. O Capitulo [4 apresenta e discute o estudo realizado, bem como seus
resultados. Finalmente, no Capitulo b sdo apresentadas as conclusoes e as possiveis

diregoes para trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico e Trabalhos Relaciona-

dos

O objetivo deste capitulo é apresentar conceitos basicos a serem utilizados no restante do
trabalho. Entre eles, a estrutura do contetido presente na Web, os componentes de uma

maquina de busca e os algoritmos de aprendizado de maquina estudados.

2.1 Conteido Web

2.1.1 A Estrutura da URL

Cada documento na Web ¢ identificado por uma URL ( Uniform Resource Locator). Uma
URL é tnica e identifica um tnico recurso. Ela é composta por trés campos: método
de acesso, nome do servidor e caminho. Por exemplo, na URL da Figura[l] a sequencia
de caracteres http define o método de acesso, www.dcc.ufmg.br ¢ o nome do servidor e
/pos/programa,/historia.php é o caminho.
http://www.dcc.ufmg.br/pos/programa/historia.php
s~

Método Nome do Servidor caminho
de Acesso

Figura 1 — Os trés campos da URL.

O nome do servidor identifica o servidor web no qual o documento esta armazenado.
Um servidor web guarda uma cole¢cao de documentos, os quais compartilham o mesmo
nome de servidor. O nome de servidor é composto por um nome de dominio acrescido ou
nao de um prefixo. O nome de dominio identifica um conjunto de servidores enquanto
o prefixo identifica um servidor especifico sob esse dominio. No exemplo da Figura[l], o
nome de dominio é ufmg.br e o prefixo é www.dcc.

Cada documento ¢ identificado pelo seu préprio caminho, que é inico dentro do seu
servidor. O caminho reflete a estrutura de diretérios do servidor web. No exemplo da
URL na Figura|l] o documento historia.php esta dentro do diretério programa que por sua
vez esta dentro do diretério pos. O ntimero de diretorios de um caminho é chamado de
nivel ou profundidade do caminho e pode ser definido a partir do niimero de "/"(barras)

da URL.

2.1.2 Definicdo de Sitios Web

O conceito de sitio web nao esta claramente definido na literatura. Os trabalhos no tépico

de deteccao de réplicas de sitios web [8] [9] [14], 17] utilizam a defini¢do de que um sitio é o
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conjunto de paginas que compartilham um mesmo nome de servidor. Em [I7], por exemplo,
essa definicao é adotada sob a alegacao de que ela é simples de usar e representa um bom
equilibrio entre conjuntos de paginas de alta granularidade e de baixa granularidade. Um
conjunto de paginas de alta granularidade poderia ser obtido assumindo que cada nome
de dominio constitui um sitio diferente. Por outro lado, um conjunto de paginas de baixa
granularidade poderia ser obtido considerando que o sitio de uma pagina web é dado pelo
nome de servidor mais um pedago de seu caminho.

Portanto, em concordancia com a literatura de deteccdo de réplicas de sitio web, esta

dissertacao adota a seguinte definicao para descrever um sitio:

Um sitio web é o conjunto de paginas da Web que compartilham um mesmo nome
de servidor.

2.2 Maquinas de Busca

Uma maquina de busca ¢é criada a partir da aplicacdo pratica de técnicas de recuperagao
de informacao em grandes colegoes de texto [16]. Apesar de as méquinas de busca para a
Web serem as mais conhecidas, elas nao sao as tnicas. Esse tipo de sistema estd presente
em muitas outras areas e aplicagoes: computadores, smartphones, e-mails, aplicagoes
empresariais, entre outros. Quando se utiliza a funcionalidade pesquisar do Microsoft
Windows, por exemplo, se esta utilizando na verdade uma méquina de busca que age sobre
a colecao de documentos existente no computador em questdao. O foco do restante desta
dissertacao sao as maquinas de busca para Web, as quais serao referidas apenas como
maquinas de busca.

Na préatica, maquinas de busca comparam consultas com documentos e os organizam
em listas ordenadas que sao apresentadas aos usuarios em forma de ranking, porém ha
muito mais por tras desse tipo de sistema do que apenas algoritmos de ranking. E preciso
obter documentos titeis da Web, processa-los de forma eficiente, montar estruturas de dados
otimizadas para varios tipos de consultas, processar consultas de forma quase instantanea
e apresentar os resultados de forma clara e atraente ao usuario, entre outros. Para realizar
todas essas tarefas é necessario que uma série de componentes trabalhem em conjunto.

Em seguida sao apresentados os trés componentes principais de uma maquina de busca.

2.2.1 Coletor Web

Mesmo que seja utilizada a mais nova e sofisticada tecnologia aplicada a uma maquina
de busca, a informagao de boa qualidade contida em seus documentos é que a torna tutil
[16]. Por isso, o coletor web é um dos componentes mais importantes de uma maquina de
busca.

O coletor web é o componente responsavel por encontrar e coletar paginas web au-

tomaticamente. Também é dele a tarefa de responder a questoes como "quando e o que
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coletar?". Porém, é dificil responder a essas questoes. Certamente, a melhor resposta
para "o que" seria "tudo o que for 1util para alguém’", e a melhor resposta para "quando" seria
"sempre que algo novo aparecer ou for atualizado". Contudo, fazer com que um programa
de computador saiba o que é 1til e saiba quando um documento é criado ou atualizado na
Web é uma tarefa dificil.

Com relacao ao seu funcionamento, os coletores trabalham em ciclos compostos por

trés etapas:

i. Fetching: o sistema que recupera os documentos na Internet, chamado de fetcher,
recebe uma lista de URLs a serem coletadas, dispara varias requisi¢coes HT'TP em
paralelo e armazena os documentos recuperados em um repositério de dados. No
primeiro ciclo, o conjunto de URLs recebido é montado externamente ao coletor e é

chamado de semente.

ii. Descobrimento de novas URLs: os documentos coletados sao processados a fim de
identificar e extrair seus apontadores, entre outras informacoes. Esses apontadores

farao parte do conjunto de URLs conhecidas pela maquina de busca.

iii. Escalonamento: as informagoes extraidas na etapa anterior sao usadas para escolher,
dentre o conjunto de URLs conhecidas pela maquina de busca, quais URLs devem
ser enviadas ao fetcher para serem coletadas. Isso é feito por um modulo chamado

escalonador. Por fim, volta-se a etapa (i) e o ciclo continua.

O coletor deve ser seguro e robusto o bastante para lidar com os problemas encontrados
na Web, pois ele é porta de entrada para tudo que vem dela. Entre esses problemas,
é possivel citar: URLs mal formadas, documentos com estrutura invalida, informacao
replicada, sitios fraudulentos, virus, entre outros. O sistema para deteccao de réplicas
de sitios web deve trabalhar préximo desse médulo, a fim de evitar que réplicas de um

mesmo sitio continuem sendo coletadas.

2.2.2 Indexador

Uma vez que diversos documentos foram coletados, é preciso capturar sua informacao e
transforma-la em um formato que o computador possa interpretar. Além disso, é necessario
que seja possivel pesquisar, quase que instantaneamente, o contetido desses documentos.
Para isso, as maquinas de busca utilizam estruturas de dados conhecidas como indices.
Indices sdo muito comuns em nossas vidas: estdo presentes no final dos livros, nas listas
telefonicas, cardapios, bibliotecas e em muitos outros lugares.

Geralmente, os indices sdo representados em maquinas de busca como listas invertidas.
Listas invertidas sao um tipo de lista de tuplas ordenadas do tipo <chave-valor>, onde as
chaves sao termos (ou grupos deles) do vocabulario da cole¢ao e os valores sao listas de

referéncias para documentos (e posigoes) onde os termos ocorrem na cole¢ao. O responséavel
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pela construgao dessas listas é o indexador. Ele realiza a andlise sintatica dos documentos,
extrai seus termos e atualiza as estruturas de dados pesquisadas durante o processamento
das consultas.

Um dos principais desafios na construcao do indice é o seu grande tamanho. Em cole¢oes
enormes como a Web, o elevado ntimero de termos pode fazer com que o processamento
do indice se torne muito dificil. Técnicas de reducao do tamanho do indice, tais como
compressao [43], podem ser aplicadas para facilitar o processamento de tais colegoes.
Outra maneira é transformar o texto a fim de reduzir o niimero de termos distintos no
vocabulario final. As transformagoes mais usadas sao: transformacao de maitsculas em
minusculas, stemming e remocao de stop words. Um estudo aprofundado sobre criacao e

compressao de indices pode ser encontrado em [40].

2.2.3 Processador de Consultas

Uma vez que os documentos ja foram coletados e indexados, a maquina de busca se torna
capaz de responder as consultas dos usuéarios. Assim, quando o usuario necessita de alguma
informacao na Web, ele submete a maquina de busca uma consulta em forma de texto,
que representa a informacgao da qual ele necessita. Essa consulta é entao modificada por
meio de transformacoes semelhantes as aplicadas aos textos dos documentos no processo
de indexacao. Por fim, os documentos recuperados sao ordenados de acordo com uma
estimativa que tenta predizer sua relevancia em relagao a consulta submetida pelo usuario.

Um problema encontrado durante o processamento de consultas é o de prever a
relevancia dos documentos. Isso porque quem decide o que é ou nao relevante é o usuario e
essa decisao varia de usudrio para usuario. Por exemplo, alguém pode formular a consulta
"mp3" procurando por informagoes sobre onde baixar conteiido em mp3. Outro usuédrio,
porém, pode formular a mesma consulta procurando por informagoes técnicas sobre tipos
de compressao de audio, ou ainda pode haver um terceiro usuario que estaria interessado
em comprar dispositivos que permitem ouvir musicas em mp3.

Outro problema que dificulta bastante o trabalho da maquina de busca é o tamanho da
consulta que, em geral, gira em torno de apenas duas ou trés palavras [16]. Dificilmente
uma pessoa diria simplesmente a palavra "correr' a outra, se quisesse uma resposta sobre
a regéncia verbal desse verbo. No entanto, essa ¢ uma situagao muito comum em que as
maquinas de busca enfrentam diariamente: os usudrios, geralmente, nao estao dispostos a
digitar grandes frases para explicar o que procuram.

Existem varios modelos de recuperacao de informacao, os quais maquinas de busca
podem utilizar para tentar predizer a relevancia dos documentos, escolhendo, por exemplo,
aquele mais adequado a classe de consultas em questdao. Podemos citar como os mais
importantes, o modelo Booleano [23] (um dos primeiros), o modelo vetorial [37, [36]
(considerado o mais popular) e o modelo probabilistico [26]. O algoritmo BM25 [34], da

familia dos probabilisticos, merece ser ressaltado, por haver um consenso de que ele supera
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o modelo vetorial em cole¢oes de documentos gerais. O livro publicado por [4] é uma boa

leitura para os interessados em saber mais sobre os modelos de recuperagao de informagao.

2.3 Aprendizado de Maquina

[31] define aprendizado de méquina como o estudo de algoritmos computacionais capazes de
melhorar automaticamente a execugao de alguma tarefa através da experiéncia. Algoritmos
de aprendizado de maquina se baseiam principalmente em probabilidade e estatistica
para aprender padroes complexos a partir de uma entrada de dados e usé-los na tomada
"inteligente" de decisoes sobre algum assunto. Segundo [3], técnicas de aprendizado de
maquina sao utilizadas para realizagao de inferéncias sobre dados futuros, mesmo sem
saber a priori qual processo gerou os dados de entrada. Pode ser que nao seja possivel
identificar completamente o processo que gerou os dados, mas é possivel construir uma
aproximacao boa e util. Suas areas de aplicagdo sao abundantes: classificacao de clientes
para aplicagoes de crédito utilizada pelos bancos, andlise de sentimento, desambiguacao
de entidades, recomendagao de rétulos (tags), ordenacao de resultados de maquinas de
busca, diagnostico de cancer de pulmao, entre outras.

Este trabalho lida com aprendizado de maquina supervisionado aplicado a classificacao
de dados. De acordo com [24], um problema de aprendizado de maquina é definido em um
dominio de entrada (ou caracteristica) X, um dominio de saida (ou rétulo da classe) ) e
uma distribuicao de probabilidade P sobre X x ), tal que um classificador ¢ uma funcao
Fg: X = ).

Este trabalho parte da hipdtese de que algoritmos de aprendizado de maquina podem
melhorar os resultados do estado-da-arte em detecgao de réplicas de sitios web, a partir
de uma selecao e combinacao automatica de caracteristicas que melhor descrevem pares

replicados e consequentemente maximizem a efetividade na tarefa de deteccao de réplicas.

2.3.1 Classificagdo Associativa Sob Demanda (LAC)

O classificador associativo sob demanda (Lazy Associative Classifier - LAC) [38] é um
tipo de classificador baseado em regras de associacao que, como o préprio nome ja diz,
constréi seu modelo de classificagao utilizando uma estratégia de extragao sob demanda.
Outros tipos de classificadores associativos extraem um mesmo conjunto global de regras
de associagao, a partir dos dados de treinamento, para ser aplicado a todas as instancias
de teste.

Os classificadores baseados na estratégia LAC induzem um conjunto especifico de
regras para cada instancia de teste. Esse processo geralmente reduz consideravelmente
o numero de regras geradas. A ideia por tras da classificacao associativa sob demanda

é a de que o problema pode ser decomposto em subproblemas mais simples, os quais
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podem ser resolvidos de forma independente. A decomposi¢ao do problema é alcancada
encarando a classificagdo de cada instancia x; do conjunto de teste 7 como um problema
independente. Assim, ao invés de gerar um tnico modelo de classificacao f a ser utilizado
para todas as instancias z;, o classificador gera um modelo especifico f** para cada x;. Tal
modelo mapeia z; em uma classe ¢; predita. A decomposicao se da por meio de projecoes
do conjunto de treinamento R sobre uma instancia x; € T, denotadas por R*. Mais
especificamente, sempre que uma entrada x; € T é processada, o classificador usa x; como
um filtro para remover de R atributos e exemplos que nao sao tteis para gerar o modelo
de classificacao para x;. Uma vez que R™ contém apenas valores presentes em x;, todas
as regras de associacao geradas a partir de R* devem se encaixar em x;. Dessa forma,
apenas regras do tipo X — ¢;, com X C z; (x; contém todos os valores de X'), poderao
ser extraidas.

Outros tipos de classificadores associativos extraem suas regras a partir de grandes
conjuntos de treinamento. Enquanto esse processo gera grandes conjuntos de regras globais,
regras para instancias de teste especificas podem néo ser extraidas. O classificador LAC,
por outro lado, foca sua extracao de regras em um conjunto de treinamento muito menor,
que é induzido pelos valores da propria instancia de teste.

As caracteristicas utilizadas neste trabalho foram discretizadas por uma metodologia
nao supervisionada [2I]. Os valores continuos de cada caracteristica foram divididos em
intervalos discretos. A identificacdo nominal de cada um desses intervalos é utilizada como

valor das caracteristicas, substituindo assim os valores continuos originais.

2.3.2 Maximizagdo de Expectativas (EM)

O método de Maximizacao de Expectativas ("Ezpectation-Mazimization” - EM) é um
método iterativo que permite a estimacao de parametros em modelos probabilisticos
com dados incompletos (dados latentes ou nao observados). Em outras palavras, o EM,
proposto por [20], é utilizado para estimar parametros de modelos probabilisticos em que
existem varidveis nao observadas.

O método envolve dois passos que sao repetidos até que haja convergéncia. Os dois

passos sao:

o Passo E: estima-se os dados que faltam para completar a amostra de dados incom-

pleta. Essa estimativa é feita usando os valores das variaveis que foram observadas.

o Passo M: com as novas frequéncias esperadas obtidas anteriormente, aplica-se um
algoritmo com dados completos. Sendo assim, esses novos parametros substituem os

parametros anteriores.

Neste trabalho, a utilizacdo de um modelo baseado em EM é justificada pela hipotese

de que vale a pena utilizar exemplos nao rotulados no processo de construgao do modelo
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de treino do algoritmo, uma vez que tais dados nao rotulados sao abundantes e obtidos
com pouco esfor¢co. O Capitulo 3| descreve as abordagens utilizadas neste trabalho e que

foram baseadas no algoritmo EM.

2.3.3 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) [11] consistem de
métodos de espaco vetorial para problemas de classificacdo binaria, isto é, onde existem
apenas duas classes possiveis. A idéia por trdas do SVM é encontrar um hiperplano de
decisdo que melhor separe os elementos das duas classes. Apesar de ter sido concebido
para resolver problemas bindrios (duas classes) onde as classes s@o separaveis por um
hiperplano, o SVM pode ser estendido para problemas multi-classes e/ou de classes nao
separaveis linearmente.

O conceito de melhor separagao esta relacionado a margem entre duas classes. A
Figura [2| ilustra a definicao de dois hiperplanos de decisdo diferentes para o mesmo
problema. As linhas mais escuras representam os hiperplanos de decisao. As linhas
mais claras, paralelas aos hiperplanos de decisao, sao chamadas hiperplanos delimitadores
e representam os limites extremos de cada classe. A distdncia entre os hiperplanos
delimitadores é chamada de margem e representa o quanto o hiperplano de decisao pode

ser movido sem causar erros.

Figura 2 — Exemplos de hiperplanos diferentes aplicados ao mesmo problema

O gréfico da esquerda apresenta um hiperplano que produz uma margem menor que a
margem gerada pelo hiperplano do grafico a direita. Nesse caso, o hiperplano a direita
é 0 que maximiza a margem. A ideia é que quanto maior for a margem, maior serd a
generalizagdo do algoritmo ao classificar instancias novas. Dessa forma, o SVM resolve o
problema de otimizacao que busca o hiperplano de decisao que maximiza a margem entre
as instancias das classes na colegao de treino.

Para resolver problemas nao separaveis linearmente, podem ser utilizados hiperplanos
que permitem algum erro de treino [I5] ou modificagdes no algoritmo que mapeiam as
entradas para um espaco de dimensionalidade mais alta [2], onde a instancias do problema

podem se tornar linearmente separaveis.
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Uma propriedade importante do algoritmo SVM é a de que o hiperplano de decisao
¢é determinado apenas por instancias de classes que se sobrepéem aos hiperplanos deli-
mitadores. Essas instancias sao chamadas de vetores de suporte. Mesmo que todos os
outros exemplos de treino sejam descartados, o mesmo hiperplano de decisao sera obtido,

gerando assim o mesmo modelo de classificagao.

2.4 Eficiéncia de Pareto

O conceito de Eficiéncia de Pareto teve inicio na Economia e foi desenvolvido pelo italiano
Vilfredo Pareto. Sua definicao pode ser dada por: se nao existe maneira de melhorar a
situacao de uma pessoa sem piorar a situacao de outra, a solugao encontrada satisfaz a
Eficiéncia de Pareto. O subconjunto de solu¢oes que satisfazem a condicao de Eficiéncia
de Pareto formam a Fronteira de Pareto [10]. Formalmente, a Fronteira de Pareto consiste
em um subconjunto de pontos tal que nenhum desses pontos ¢ dominado por qualquer
outro. Um ponto em R? consiste de um vetor de niimeros reais de tamanho d. Um ponto
domina o outro se ele é melhor ou igual em todas as dimensoes e é melhor em pelo menos

uma dimensio.

Figura 3 — Exemplo de Fronteira de Pareto em duas dimensoes

A Eficiéncia de Pareto tem sido utilizada em outras areas além da Economia, como,
por exemplo, otimizagao ([33]). Na drea de otimizacdo, a Eficiéncia de Pareto é utilizada
quando se deseja maximizar uma funcao multiobjetivo, sendo a Fronteira de Pareto o
conjunto de solugoes o6timas. Neste trabalho essa técnica sera utilizada na fase de deteccao

de pares replicados com o objetivo de agregar resultados de diferentes modelos de predicao.

2.5 Deteccao de Réplicas

A grande quantidade de dados replicados na Web tem motivado pesquisas com o objetivo
de caracterizar e entender como tratar o problema. Nesse sentido, [42] realizaram um

trabalho com o objetivo de detectar duplicatas de documentos a partir da comparacao
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do conteiido desses documentos. Para isso, os autores utilizaram uma técnica conhecida
como shingles. Essa técnica consiste em medir qual é a proporc¢ao de contetido textual
igual entre os documentos comparados.

Embora essa técnica seja bastante eficiente, o uso de contetido textual para detectar
réplicas em tempo de coleta tem custo bastante elevado. Pensando nisso, trabalhos
anteriores na literatura buscaram minimizar o uso de contetido das paginas durante a fase
de deduplicacao.

Em [§] os autores propuseram um método automatico para a deteccao de réplicas
de sitios em cole¢oes de maquinas de busca composto por duas fases, em que apenas na
segunda etapa ¢ utilizado o conteido textual das paginas. Primeiramente, pares de sitios
candidatos a replica sao selecionados com base em caracteristicas obtidas a partir das
URLs das paginas. Em seguida, os pares candidatos sao verificados em busca de réplicas.
Esse teste consiste em coletar amostras de paginas de cada sitio para verificar a ocorréncia
de pdginas em comum. Eles reportam uma precisao de apenas 80%, o que significa que
um grande numero de sitios seriam incorretamente rotulados como réplicas e removidos
da base de dados da maquina de busca. Além disso, coletar diversas paginas adicionais de
sitios para se verificar casos de réplica é um processo de alto custo, principalmente quando
o numero de candidatos é muito grande.

Uma alternativa para eliminar contetido duplicado é conhecida como deteccao de
paginas DUST (Different URLs with Similar Text). Nesse caso, o problema é formulado
como a tarefa de detectar réplicas de contetido a partir apenas da anélise de URLs. O
primeiro algoritmo a adotar essa estratégia foi o DustBuster [6], que detecta DUST através
da criacdo de regras capazes de transformar determinada URL em uma outra URL que
provavelmente tem o mesmo contetido. As regras consistem em substituicoes de partes
do texto das URLs. Essas regras sao aprendidas através de logs de coleta ou de logs da
Web. O trabalho de [I8] apresenta outra formaliza¢ao para reescrita de URLs que é capaz
de encontrar todas regras previamente encontradas pelo DustBuster, e também padroes
mais gerais, como a presenca de partes irrelevantes da URL e parametros de id de sessoes.
Experimentos mostraram uma reducao de até 60% no nimero de URLs duplicadas.

Os autores em [I] estenderam o trabalho em [18] para produzir uma solu¢do mais
escalavel. Eles propuseram um algoritmo para derivacao de regras através de amostras
de URLs, portanto reduzindo o custo de se inferir tais regras. Mais adiante foi utilizado
um algoritmo de arvore de decisdo para aprender um conjunto pequeno de regras de
alta precisao, diminuindo assim o nimero total de regras a serem aplicadas na coleta.
A avaliacao do algoritmo foi feita em um conjunto de aproximadamente 8 milhoes de
URLSs e 0 método atingiu uma taxa de reducao de duplicatas de 42% utilizando as top
9% regras mais precisas (cujo nivel de precisao é acima de 80%). Em [27] os autores
implementaram um framework distribuido e estenderam as representacoes de uma URL e

das regras para incluir novos padroes. Eles avaliaram o método proposto com 3 bilhoes
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de URLs e atingiram uma reducao maior em conteiido DUST utilizando apenas 56% das
regras.

Em [35], os autores apresentaram um novo método inspirado em algoritmos de ali-
nhamentos multi-sequenciais para derivar regras usadas na elimina¢ao de DUST. Assim
como em [I], uma amostragem de URLs é agrupada através da comparagao de seus
conteudos. Esses clusters de URLs com contetdo similar sao denominados dup-clusters.
Primeiramente todas URLs sao alinhadas nos dup-clusters obtendo um padrao em comum
para cada dupcluster. As regras sdo entao derivadas desses padroes levando a uma reducao
em numero de URLs duplicadas de 54%.

Em outra dire¢ao relacionada a detecgao de contetido duplicado levando em consideragao
a prevencgao de desperdicios de recursos em tempo de coleta, [9] apresentam uma familia
de métodos para deteccao de réplicas baseados em evidéncias derivadas de estruturas dos
sitios web, tais como URLs, enderegos IP e informacgoes sobre links.

Em [I7] os autores se basearam num dos métodos apresentados por [9] para propor um
novo método capaz de utilizar eficientemente informacoes acerca do contetido das paginas.
Esse método é chamado de NormPaths. O NormPaths usa a norma da pégina como uma
assinatura para seu conteido. Os autores argumentam que o uso da norma nao afeta
o desempenho do método, pois essa informacao ja se encontra disponivel nas bases das
maquinas de busca como um subproduto do processo de indexacao de documentos. Devido
ao uso de informacoes sobre o contetdo dos sitios, o método proposto é capaz de alcancar
niveis de precisao maiores do que os métodos anteriores sem, contudo, consumir recursos
computacionais adicionais. Segundo os autores, o NormPaths conseguiu uma melhoria de
47% em precisao quando comparado com método proposto anteriormente. Por se tratar
do estado-da-arte em deteccao de réplicas de sitios web, o NormPaths serd usado como
baseline neste trabalho e é descrito em mais detalhes na Secao [4.2]

Os autores em [I4] lidaram com um problema levemente diferente, uma vez que a
tarefa é a detec¢do de colegoes web duplicadas ao invés de sitios duplicados. Note que
detectar colegbes duplicadas inclui a detecgao de sitios ou fragmentos de sitios replicados. A
abordagem proposta primeiramente agrupa paginas com contetido similar e entao expande
esses clusters de modo que eles representem colegoes inteiras.

Assim como [9] e [I7], este trabalho trata o problema de deteccao de sitios duplicados
em tempo de coleta. A maior diferenca entre este e os trabalhos anteriores é o uso de
classificadores na combinacao de varias caracteristicas. Utilizamos também, uma nova
abordagem baseada em aprendizado de méquina com o intuito de treinar o algoritmo de

classificacao sem a necessidade de esfor¢co manual na criagdo dos modelos de treino.
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3 O Algoritmo Proposto para Deteccao de

Réplicas

Este capitulo apresenta um novo algoritmo para detectar pares de sitios web possivelmente
replicados em bases de documentos de maquinas de busca. O algoritmo proposto faz uso
de técnicas de aprendizado de maquina para combinar varias caracteristicas obtidas da
base de documentos, com o objetivo de maximizar a efetividade na tarefa de deteccao de

réplicas.

3.1 Descricao do Algoritmo

A tarefa de detectar sitios replicados em base de dados de uma maquina de busca poderia
ser executada por meio de um algoritmo que utiliza for¢a bruta para comparacao de todos
os pares de sitios na base. Para uma base contendo s sitios, se cada sitio for comparado
com todos os demais, o algoritmo terd uma complexidade O(s?). O tamanho do problema
a ser resolvido torna proibitivo o uso de algoritmos de complexidade quadratica. Por
exemplo, para uma cole¢do de aproximadamente 600 mil sitios como a que sera utilizada
neste trabalho, deveriam ser analisados por volta de 2 x 10! pares, o que inviabiliza uma
solugao por forca bruta.

O algoritmo proposto utiliza uma solugao simples para reduzir o ntimero de pares
possiveis, descartando aqueles pares que obviamente nao podem ser candidatos a serem
réplicas. Em seguida, o conjunto menor de candidatos selecionados é entao refinado através
de técnicas de aprendizado de maquina em busca dos pares propriamente replicados.

A Figura [4] apresenta uma descricao geral do algoritmo proposto para deteccao de

réplicas. O algoritmo é dividido em duas fases:

1. Na fase 1, caracteristicas mais gerais sao utilizadas como filtro inicial para selecionar
um conjunto de pares de sitios que tém algum potencial para serem réplicas, chamados

de candidatos.

2. Na fase 2, caracteristicas mais especificas s@o obtidas para o conjunto de pares
gerados na fase anterior e submetidas a um algoritmo de aprendizado de maquina
que retorna uma lista de pares de sitios e suas respectivas probabilidades de serem
réplicas. Para isso, um conjunto de treino formado por pares de sitios previamente
rotulados como réplicas ou nao réplicas ¢é utilizado por um método que avalia cada

par candidato e identifica os pares replicados.

O Programa [l apresenta um refinamento do algoritmo proposto.
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Réplicas

Base de Sitios
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Figura 4 — Descricao geral do algoritmo proposto

Programa 1 Deteccao de réplicas de sitios web.

Entrada: base de dados B de uma méaquina de busca.

Saida: conjunto C' de pares de sitios ordenados pela probabilidade de serem replicados.
— 12 Fase: Selecio de pares candidatos a serem réplicas
1: para todo par de sitios (s1,s2) em B faga

2: extraia o conjunto basico de caracteristicas F; de s1 e s
3: se s1 e so possuem alguma das caracteristicas J; em comum entao
4: insira (s1, s2) no conjunto C de candidatos a réplica

— 22 Fase: Avaliacio do conjunto de pares candidatos a serem réplicas

5: para todo par de sitios (s1,s2) em C faga

6: extraia o conjunto de caracteristicas para refinamento ;. de s1 e so

7 com base em F,, obtenha, do algoritmo de aprendizado de maquina, a probabilidade de
s1 e So serem réplicas

8: Ordene os pares em C pela pontuagdo dada pelo algoritmo de aprendizado de maquina de
acordo com a chance de o par ser replicado

Na fase de selecao de pares candidatos a serem réplicas, um conjunto bésico de
caracteristicas é utilizado como uma espécie de filtro sobre toda a base da maquina de
busca. Esse conjunto de caracteristicas possui duas propriedades que tornam adequada
a filtragem inicial sobre uma grande quantidade de pares: garante uma alta revocacgao e
possui baixo custo de processamento. Durante a fase de selecao de candidatos a réplica,
todo par de sitios que compartilhe alguma caracteristica do conjunto béasico é adicionado
a um conjunto C' de candidatos a réplica.

Na fase de avaliacao do conjunto de pares candidatos a serem réplicas, o algoritmo de
classificagdo, baseado em um novo conjunto de caracteristicas, determina uma probabilidade
de cada par do conjunto C' ser ou nao uma réplica.

Uma etapa importante que precede a utilizagdo dos algoritmos ¢ a modelagem dos
dados, onde sdo avaliadas e selecionadas as caracteristicas dos sitios da Web que serao
utilizadas na identificacao de pares de sitios duplicados. Portanto a proxima secao apresenta
a modelagem dos dados e em seguida é descrito o refinamento das fases do algoritmo

proposto.
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3.2 Modelagem dos Dados

Esta secao trada a descricdo e obtencao das caracteristicas utilizadas pelo algoritmo
proposto. O fato de o algoritmo fazer uso de técnicas de aprendizado de maquina
possibilita um melhor aproveitamento da combinagao das capacidades discriminativas das
caracteristicas, baseando-se em propriedades aprendidas do préprio problema. A seguir
sao apresentadas as caracteristicas utilizadas como evidéncia de replicacao neste trabalho.

As duas primeiras caracteristicas apresentadas, Caminho da URL e Assinatura do
Contetdo, correspondem ao conjunto de caracteristicas mais gerais, ou conjunto basico,

utilizadas em um filtro inicial que corresponde a primeira fase do algoritmo, conforme

descrito na Segao [3.3]

a) Caminho da URL: Essa caracteristica foi proposta por [9]. Um par de sitios A e
B sao considerados candidatos a réplica se A e B tém pelo menos um caminho em

comuin.

b) Assinatura do Conteudo: Especificamente é utilizada uma fun¢ao hash para obter
a assinatura para o contetido das paginas dos sitios armazenadas. Na maquina de
busca utilizada para obter a colecdo usada nos experimentos, a assinatura de cada
pagina é gerada durante a fase de coleta. Um par de sitios A e B sao candidatos
a réplica se A e B possuem pelo menos uma péagina com a mesma assinatura de

conteudo.

As caracteristicas seguintes formam o conjunto de refinamento, que corresponde as

caracteristicas mais especificas utilizadas na segunda fase do algoritmo, conforme discutido
na Secao [3.3]

i) Distancia de Edi¢io (ndist): Essa caracteristica proposta neste trabalho consiste em
utilizar a distancia de edigao [28] entre duas URLs como atributo. Dado um par de
sitios A e B, e os nomes de servidor correspondentes uA e uB, a distancia de edigao
¢ dada pelo niimero de operagoes de remocao, inser¢ao e substituicao necessarias

para transformar uA em uB.

ii) Correspondéncia de Nomes de Servidor (nmatch): Essa caracteristica foi proposta
por [9]. Os segmentos de um nome de servidor sao tratados como um vetor de
termos. O peso de um termo ¢t é dado pela Equagao , onde len(t) é o nimero de

caracteres de t e df (t) é o nimero de nomes de servidor que possuem o termo t:

log(len(t))
)= —"—7"—. 3.1
Pesolt) = 1 log(di(t)) (31)
Sejam dois sitios A e B e seus respectivos vetores de termos a e b, a correspondéncia

entre seus nomes de servidor é dada pelo cosseno do angulo entre a e b, como descrito
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i)

iv)

na Equacao (3.2

—» ieb
cosseno(d, b) = _ae0 (3.2)

Quatro Octetos (ip4):

O argumento para essa caracteristica proposta em [9] é que se os nomes de servidor de
dois sitios sao traduzidos para o mesmo endereco IP é provavel que esses sitios sejam
réplicas presentes no mesmo servidor. Porém, quando muitos nomes de servidor
sao traduzidos para o mesmo endereco IP pode ser um caso de hospedagem virtual,
em que varios sitios diferentes sao armazenados em um mesmo servidor web. Essas
hospedagens sao uteis quando um individuo nao quer ou nao pode manter um

servidor web proéprio.

Para calcular essa caracteristica baseada nos quatro octetos do endereco IP é
necessario o agrupamento de todos sitios da base da maquina de busca com mesmo
endereco IP. Sejam dois sitios A e B, o valor do atributo é dado pela Equacao (3.3,
onde G é um agrupamento qualquer de sitios. A ideia é que quanto maior o grupo,

menor a possibilidade de os sitios do grupo serem réplicas:

L seAecGeBeg

ip(A, B) = { 91- (3.3)

1
0 caso contrario.

Trés Octetos (ip3): O mesmo que a anterior, porém utilizando apenas os primeiros 3

octetos do endereco IP.

Correspondéncia entre Caminhos Completos (fullpath): Esse atributo, proposto
por [9], representa os sitios como documentos e seus caminhos como termos dos
documentos. Nesse caso o caminho inteiro é usado como um termo. Cada sitio (ou
documento) é representado por um vetor de termos (ou caminhos). O peso de um
termo t é dado pela Equacao , onde df(t) é o numero de sitios que contém t e
mazdf é o maior df (t) entre todos termos da colecao. Todos termos com frequéncia

acima de 100 sao descartados, assim mazdf é efetivamente 100:

peso(t) = 1+ log (TZiégif) . (3.4)

Sejam dois sitios A e B e seus respectivos vetores de termos a e l;, o valor da
caracteristica entre A e B é dado pelo cosseno do angulo entre seus vetores de termos,
como descrito na Equacao . As informagdes df (t) e mazdf devem ser obtidas

antes que a caracteristica possa ser utilizada.
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3.3 Refinamento das Fases do Algoritmo

A partir da modelagem dos dados e do conhecimento das caracteristicas utilizadas no

algoritmo proposto, podemos passar ao refinamento de suas duas fases.

3.3.1 Selecdo de Pares Candidatos

A maioria dos pares de sitios nas bases de maquinas de busca é formada por sitios que
nao sao réplicas. O objetivo da fase de selecao de pares de candidatos é remover do
conjunto inicial pares de sitios que nao tem nenhum potencial para serem réplicas. Isso
¢ feito por meio da aplicacao de um filtro baseado no conjunto bésico de caracteristicas,
que é composto pela caracteristica caminho da URL (Segao [tem EZ[) e assinatura do
contetido (Secao [3.2] Item [b)).

Além de descartar um grande volume de pares de sitios que obviamente nao sao
candidatos a réplicas, a metodologia desenvolvida para selecao de pares candidatos a
réplicas tem custo linear em funcdo do nimero de paginas na base da maquina de busca.

O Programa [2l mostra o refinamento do algoritmo em questao.

Programa 2 Selecao de pares de sitios candidatos a réplica - 1° refinamento.

Entrada: base de dados B de uma méaquina de busca.
Saida: conjunto C' de pares de sitios candidatos a réplica.
1: para todo documento d; em B faga
2: extraia as caracteristicas basicas JF;, de d;
3: adicione o sitio de d; as listas L; de sitios relacionados correspondentes as caracteristicas
Fb
4: para todo Lista L; faga
5: monte todos os pares de sitios possiveis e armazene no conjunto C' de candidatos a réplica

A complexidade linear é alcancada ao se fazer apenas uma varredura na base de
entrada, criando listas de sitios relacionados, isto é, que possuam ao menos uma pagina
com determinada caracteristica do conjunto basico em comum. Para cada pagina da base,
o primeiro passo insere seu sitio nas listas correspondentes a suas caracteristicas. Para
cada lista de sitios relacionados, o segundo passo monta todos os pares possiveis e, com
isso, obtém o conjunto dos pares de sitios candidatos a réplica.

Um ponto importante dessa fase ¢ a estrutura de dados usada para armazenar os
sitios relacionados, ilustrada na Figura [5] A estrutura é composta por uma tabela de
valores para uma determinada caracteristica. Para cada entrada da tabela existe uma
lista de sitios relacionados que compartilham alguma péagina com aquele valor para aquela
caracteristica. E importante ressaltar que é mantida uma estrutura como a da Figura
para cada caracteristica do conjunto basico. Vale ressaltar que a varredura da base é
orientada a documentos (paginas web) de modo linear e nao a pares de sitios.

O conjunto basico de caracteristicas utilizado possui duas propriedades que tornam

adequada a filtragem inicial sobre uma grande quantidade de sitios: garante uma alta
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Lista de sitios
relacionados

—+{Sitio | 1 Sitio | 1—{Sitio [+
——+ Sitio | -
——+| sitio |

—{sitio |
—Sitio | +—{Sitio [ 1 Sitio | ";

Caracteristica

.J|”.J

5

Figura 5 — Estrutura de dados da Tabela de sitios Relacionados.

revocacao e possui baixo custo de processamento. Durante a fase de selecao de candidatos
a réplica, todo par de sitios que compartilhe alguma caracteristica do conjunto basico
em comum (pelo menos um caminho de URL ou um documento igual) é adicionado ao
conjunto de candidatos a réplica.

As chances de se encontrar um caminho em comum entre sitios distintos é maior do
que a de ser encontrado um conteiido em comum, uma vez que podem existir varios tipos
de caminhos padronizados em sitios diversos. Um exemplo sao as URLs que levam a
dados de contato ("/contato") em sitios de empresas comerciais. De fato, a selecao de
candidatos que possuem caminhos em comum é proxima de 60% dos pares encontrados
como candidatos. E possivel variar o grau de restricdo do filtro inicial, porém mesmo
se pares de sitios de similaridade muito pequena forem considerados como candidatos o

numero de pares possiveis é extremamente menor que uma sele¢ao por forca bruta.

3.3.2 Avaliacdo do Conjunto de Pares Candidatos

O conjunto reduzido de pares candidatos obtido na primeira fase do algoritmo pode
entao ser refinado por um processo que utiliza um algoritmo de aprendizado de maquina
para identificar a probabilidade de cada par ser um par replicado. Esse algoritmo utiliza
um conjunto de novas caracteristicas, chamado de conjunto de refinamento, descritas na
Secao (3.2

Neste trabalho, a tarefa de identificar a probabilidade de pares de sitios serem réplicas
é modelada como um problema de classificacao. Mais especificamente, um classificador é
construido a partir de um conjunto de treinamento e relaciona caracteristicas dos pares de
sitios a probabilidade desse par ser ou nao uma réplica. Esse classificador é entao utilizado
para identificar automaticamente quais pares sao replicados em um conjunto de teste.

A principal vantagem de uma abordagem baseada em classificagdo é o fato de nao
ser preciso definir exatamente o que é uma réplica. Muitas vezes pode nao ser possivel

identificar um par de sitios replicados apenas por uma andalise da quantidade de conteido
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duplicado entre eles. Por exemplo, existem classes de sitios como os que armazenam letras
musicais, que por armazenarem letras idénticas de musicas, possuem uma alta porcentagem
de documentos similares, porém nao podem ser caracterizados como réplicas. Por outro
lado, ao ser utilizada uma abordagem de classificacao, é preciso apenas fornecer uma
quantidade suficiente de exemplos de treino e o classificador automaticamente aprende a
diferenciar os pares que sao ou nao replicados, com base em diversas caracteristicas e suas
possiveis relagoes.

O método de aprendizado de méquina utilizado nesta dissertagao foi o algoritmo
de Classificacao Associativa LAC [38], descrito na Segao . Mais especificamente, é
utilizado um conjunto de treino D que consiste de exemplos na forma (F,., ¢), onde F, é
um conjunto de caracteristicas associadas a cada par de sitios, e £ € {©,®} é uma varidvel
bindria que especifica se um par de sitios correspondente deve ou nao ser considerado um
par replicado. O conjunto de treino é entao utilizado na construcao de um classificador £
que relaciona padroes em F, ao valor de £ e sera responsavel por calcular a probabilidade
dos pares de sitios web no conjunto de candidatos C serem réplicas.

O classificador £, é composto por um conjunto de regras de associagao que sao extraidas

do conjunto de treino D conforme a defini¢ao seguinte:

Classificagcdo baseada em regras: Uma regra de classificagdo tem a forma de
{F — (}, onde o antecedente F ¢é o conjunto de caracteristicas e o consequente
¢ € {®,06} indica se a predi¢do é positiva ou negativa. A cardinalidade da
regra {F — (} é dada pelo niimero de caracteristicas no antecedente, ou seja
|F|. O suporte de F ¢é definido como o(F) e é o nimero de exemplos em D que
possuem F como um subconjunto. A confianca da regra {F — ¢} é definida como
O(F — ¢) e é a probabilidade condicional de ¢ dadas as caracteristicas em F, ou

seja, O(F — () = (7((;7_(—;)@-

Mais especificamente, o classificador £ é representado como um conjunto de entradas de
forma (chave, propriedades), onde uma chave = {F,(} e propriedades = {o(F),o(F U
0),0(F — ()}. Cada entrada no conjunto corresponde a uma regra ¢ a chave ¢ usada
para facilitar um acesso rapido as propriedades da regra. Uma vez que o classificador £ é
extraido de D as regras sao coletivamente utilizadas para aproximar a probabilidade de
um exemplo arbitrario ser positivo (@) ou negativo (©). Basicamente, £ ¢ interpretado
como um conjunto em que cada regra {F — ¢} € L é um voto dado por F para @ ou
©. Dado um exemplo z, uma regra {F — ¢} é considerada um voto vélido apenas se for
aplicavel a x.

Seja L, o conjunto de regras em L que sao aplicaveis ao exemplo z, todas e apenas as
regras em L, sao consideradas como votos validos durante a classificacao de x. Em seguida
é definido £ como o subconjunto de £, que contém apenas regras de predi¢io para £. Os
votos em L’ tem pesos diferentes, dependendo da confianca das regras correspondentes.

Finalmente é feita a média dos pesos dos votos para ¢, retornando uma pontuacao para ¢
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em relacao a x (Equagao . Finalmente, a probabilidade de x ser um exemplo negativo
¢ dada pela pontuagdo normalizada (Equagao .

s(,0) =" W,with (e {o,@} (3.5)

s(z,0)
s(z,0) + s(z,®)

Para evitar o enorme espaco de busca durante o processo de extragao de regras, o

alz,8) = (3.6)

algoritmo LAC projeta um conjunto de treino de acordo com o exemplo a ser processado
(ou seja, pares de sitios web). Mais especificamente a extracao de regras nao é realizada até
que um candidato x seja dado para classificacdo. Em seguida os valores das caracteristicas
de x sao utilizadas como filtro que configura o conjunto de treino D de forma que apenas
regras aplicdveis a x sejam extraidas. Esse processo, ilustrado na Tabela [T, produz um
conjunto de treino projetado definido como D,, que contém apenas caracteristicas que sao

presentes em x.

P 12
ip4 ip3 ndist  nmatch fullpath
y1 [0.1-0.3] [0.3-0.5] [8-10] [0.2-0.5] [0.3-0.5]
v [0.1-0.3] [0.1-0.3] [10-14] [0.1-0.2] [0.1-0.3
ys [0.5-0.8] [0.1-0.3] [8-10] [0.1-0.2] [0.1-0.3

[ ] [

[ ] [ [

[ ] [ [
ys [0.1-0.3] [0.5-0.8] [8-10] [0.2-0.5] [0.3-0.5

[ ] (0508 [58] (0507 |

[ ] [ [

[ ] [ [

ys  [0.3-0.5 3-0.
ye [0.1-0.3] [0.3-0.5] [8-10] [0.5-0.7] [0.3-0.5
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ip4 ip3 ndist  nmatch fullpath
g [01-03] - 8-10] [02:05] - @
v [01-03] [0.1-03] - - 0103 e
ys  —  [0.1-:0.3]  [8-10] - 0103 @
ys (0103 - - 0205 - @
ys - - - - - e
v [0.1-03] - - - - e
yr [01-0.3] [0.1-0.3]  — - - e
v - - - - - @
Tabela 1 — Conjunto de treino D = {y1, 4o, - .., Ys}, € instdncia z. Em seguida o conjunto

projetado D,.

O Programa |3| descreve o algoritmo para refinamento do conjunto de pares candidatos.

Um passo crucial do método proposto é a construcao do conjunto de treinamento D
para o classificador. Devido a enorme quantidade de pares de sitios presentes em bases
de maquinas de busca, o processo de criacao de uma base de treino é considerado um
verdadeiro gargalo. Uma vez que seria preciso a avaliacdo humana de milhares de pares
de sitios, principalmente em busca de exemplos positivos que sao desproporcionalmente
mais escassos. Mesmo a partir de uma selecao previa de sitios candidatos, o custo de uma

inspecao manual em busca de exemplos positivos pode tornar inviavel a sele¢do de grandes
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Programa 3 Avaliacdo do conjunto de pares candidatos a réplica

Entrada: conjunto C de pares de sitios candidatos a réplica.
Entrada: conjunto D de pares de sitios rotulados (marcados como réplicas ou nao réplicas)
Saida: conjunto C de pares de sitios ordenados pela probabilidade de serem réplicas.

1: seja F,. o conjunto das caracteristicas para refinamento

2: para todo par z em C faga

3: seja V; o conjunto dos valores das caracteristicas de x em F.

4 projete D com base em V; e x, para criar D,

5 treine um classificador £, com base no conjunto D,

6: obtenha do classificador £, a probabilidade de z ser réplica

7

Ordene os pares em C pela pontuacao dada pelo classificador de acordo com a chance de o
par ser replicado

quantidades de exemplos. Em muitos casos, porém, certos tipos de exemplos podem ser
obtidos sem esfor¢o. Portanto, é proposta uma estratégia para criacdo automatica do

conjunto de treino D, que sera descrita na proxima secao.

3.3.3 Criacdo Automatica do Conjunto de Treino

Nesta secao é detalhada a abordagem desenvolvida para criagdo automatica do conjunto
de treino D utilizado no treinamento do algoritmo de classificacao de sitios replicados.

A utilizagdo de métodos de classificacdo neste trabalho estd sujeita ao gargalo de
aquisicao de dados, uma vez que a definicdo de exemplos de treino requer uma rotulacao
manual de pares de sitios web, definidos como réplicas ou nao. O custo associado a este
processo de anotacao pode tornar inviavel a aquisicao de grandes quantidades de exemplos
de treino.

Em muitos casos, porém, encontrar certos tipos de exemplos pode ser bastante facil.
Por exemplo, podemos atribuir um rétulo positivo para o caso de réplicas detectadas de
maneira mais 6ébvia, pares de sitios cuja tnica diferenca esta na utilizagdo ou nao do prefixo
WWW. De maneira similar, podemos considerar exemplos negativos de réplicas, aqueles
pares que nao sao nem ao menos suspeitos de serem réplicas, ou seja, nao compartilham
nenhuma pagina com mesmo conteido ou caminho de URL. Entretanto, construir um
conjunto de treino para um classificador diretamente desse tipo de exemplos pode levar
a uma baixa qualidade na deteccao de réplicas, uma vez que pode existir uma enorme
quantidade de falsos-negativos nesse conjunto de treino.

Este trabalho propoe estratégias baseadas no algoritmo EM ( "Ezpectation-Mazimization") [20]
para produzir um conjunto de treino de melhor qualidade.

A primeira abordagem proposta, a qual chamaremos de PU, faz uso de exemplos
positivos ébvios para construcao do treino conforme o seguinte cenario:

PU: um conjunto de treino D é composto por um conjunto de exemplos poten-

citalmente positivos P e um grande conjunto de exemplos nao rotulados U. Os
dados nao rotulados contidos em U sao entao considerados negativos. Portanto D
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pode conter falsos negativos.

A selecao de pares que formam o conjunto P é realizada a partir de caracteristicas

mais 6bvias e faceis de se computar em relagao ao conjunto de candidatos C' obtido na

fase de selegao de pares candidatos (Segao [3.3.1)). Séo elas:

o Pares de sitios cuja diferencga estd apenas em ter ou nao o prefixo "WWW".

Ex: www.exemplo.com.br / exemplo.com.br

o Sitios que possuam diferencas apenas no dominio superior.

Ex: exemplo.gov.br / exemplo.br

O conjunto U é formado pelo restante de pares candidatos, sendo PNU = (). O método
proposto baseado em EM realiza um processo de classificagdo que utiliza o algoritmo LAC
para atribuir a cada par x € D uma probabilidade a(x,S) de ser negativo. Uma vez
que essas probabilidades foram calculadas, sdo realizadas transicoes de rétulos z(S—7®)
fazendo com que pares previamente rotulados como negativos sejam atualizados como pares
positivos. Ao final do processo EM é esperada uma convergéncia dos rétulos assinalados
para uma combinag¢do que seja mais proxima da realidade dos dados.

Uma questao importante que afeta o desempenho dessa abordagem é a decisao de
quando realizar uma operacao de transicao de rétulos. Nesse caso, um limiar de transicao
Qmin determina que uma operaciao (7% é realizada sempre quando z é um exemplo
negativo e a(z,8) < . O valor 6timo de a,y,;, nao é previamente conhecido, sendo a
definicao desse limiar é uma peca fundamental do algoritmo.

A primeira estratégia para escolha do melhor limiar de corte consiste em alternar
valores diferentes para a,,;, e avaliar quais obtém melhores resultados. Uma segunda
estratégia consiste em encontrar automaticamente o melhor limiar o ;. para cada instancia
do modelo, ao invés de aplicar um tnico valor «,,;, global a todas instancias. Para isso foi

utilizado um método de minimizacao de entropias [19] que encontra o limiar de transi¢do

aq .. e possui o seguinte cenario:

Escolha de Limiar: Seja D, o conjunto de treino induzido por um exemplo
y etV € {®,6} a classe associada ao exemplo y € D,. Considere Ng(D,) o
nimero de exemplos em D, em que ¢ = ©. De maneira analoga, considere
Ng(D,) o numero de exemplos D, em que ¥ = @. O método proposto busca por
um limiar aj,;, que prové um particionamento de melhor entropia no espaco de

probabilidades induzido por D,.

A entropia de um conjunto pode ser definida como uma medida do grau de impureza
do conjunto, sendo méxima quando existem tantos elementos positivos quanto negativos,
e minima quando todos os elementos sdo da mesma classe. E importante notar que o
calculo da melhor entropia e, por conseguinte a escolha do melhor limiar de corte, é feito
com base no conjunto de treino D, induzido a cada instancia de treino. Ou seja o limiar

escolhido é local e especifico para cada modelo.
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Mais especificamente, dados exemplos de treino {yi,9s,...,yx, } em D,, o método
primeiramente calcula a(z,©) para todo y; € D,. Entao, os valores de a(z,©) sao

ordenados em ordem crescente. De um modo ideal, existe um corte o ;, tal que:

Vi — ©® Se a(yi7 9) < amzn
© caso contrario

Entretanto, existem casos mais dificeis, para os quais nao é possivel encontrar uma
separacao perfeita no espaco de probabilidades. Portanto, é aplicado um método mais
geral para encontrar o melhor corte, ou separacao do espaco. A ideia basica é a de que

qualquer valor para «oZ,; induz duas parti¢oes sobre o espago de valores para oz, ©),

n

ou seja, uma particao para valores abaixo de o, e uma para valores acima de a;,;,. O

algoritmo atribui a o, o valor que minimiza a entropia dessas duas parti¢oes. Uma

n

vez que oy . € calculado, ele pode ser usado para ativacao das operagoes de transicao
de rétulos das classes entre réplicas e nao réplicas. Em seguida serao apresentadas as

defini¢oes basicas que detalham esse algoritmo.

Minimizac¢ao de Entropia: Considere uma lista O = {..., <% «a(y;, ©)>,...,

<Y a(y],e) ...}, tal que a(yi,e) < a(y;,©). Seja f um valor candi-
dato para af,;.. Nesse caso, Of(<) é uma sub-lista de O, ou seja, Of(<) =
{-.., <l a(y,©)>,...}, tal que para todos elementos em Of(_) a(y,e) < f.
De modo similar, Of(>) ={..., <, a(y,8)>, ...}, tal que para todos elemen-
tos em Of(>), a(y,©) > f. Sendo assim, Of(<) e Of(>) sdo parti¢des de O
induzidas por f.

Primeiramente o algoritmo calcula a entropia em O conforme a Equacao Em

seguida ¢ calculada a soma das entropias em cada particao induzida por f, de acordo com

a Equagao [3.8

__ (Ng(0) Ng(O)
E(O) (Sor *1e 1)
Ng(0) Ng(0)
— ( 0] x log 0] ) (3.7)
50 = I« poj)+
|0¢(>)]
o~ E(Of(>)) (3.8)

Finalmente o?,;, recebe o valor de f que minimiza E(O)—E(Oy), conforme a Figura [6]
Outra abordagem proposta para criacdo automatica de conjunto de treino é referente
ao uso de exemplos que sabidamente nao sao réplicas. Esses exemplos sao faceis de
se conseguir, uma vez que milhares deles sao descartados na fase inicial do algoritmo.
Mais especificamente é utilizado um conjunto N de pares descartados como suspeitos na
filtragem de candidatos. Nessa abordagem é proposta uma nova versao de algoritmo EM

com o seguinte cendrio:
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o} =} Q Q Q
Q 2 o 00 O
enI%?(i)X?a | enta}lotaia
0.00 P } P 1.00
e | ® @ o0 ©
ent?‘gaia ‘enbt?x:l)x?a
0.00 D P2 100
@ ® ® oo o
|
LR < 8
0.00 D | P 1.00

e @ Le’pz”_ 66 ©
corte de melhor entrbpia

Figura 6 — Melhor ponto de corte (entropia minima).

NU: Um conjunto de treino D é composto por um conjunto de exemplos negativos
N e um grande conjunto de exemplos nao rotulados U. Neste cenario os dados
contidos em U sao considerados positivos, contendo assim falsos positivos.

Similar ao processo em PU esta abordagem aplica operacoes z(®~9) aos rétulos das

instancias em D. Uma transicdo de rétulo é realizada sempre que x é um exemplo positivo
ealr,®) <o

min-

Um desafio particular é que o algoritmo proposto realiza diversas transi¢oes de rétulos
durante o processo EM e cada operagao de transiao modifica D e invalida parte do
classificador atual £, que precisa ser propriamente atualizado. Nesse caso, o algoritmo
LAC permite manter £ atualizado de maneira incremental [30] de forma que o classificador

atualizado seja o mesmo que seria obtido caso fosse totalmente reconstruido do zero a

cada passo. Sendo assim temos o seguinte cenéario:

Atualizagdo Incremental: Uma operagdo de transi¢ao de rétulos 2°7% (ou
z®79) ndo muda o valor de o(F) de nenhum conjunto de caracteristicas F. Mais
especificamente a operacao 7% muda apenas o rétulo associado a x e nao
muda os valores das caracteristicas de x. Portanto, o niimero de exemplos em D
que possuem o subconjunto F de caracteristicas é essencialmente o mesmo em
{(D —2®)Uz®}. O mesmo acontece em operagoes z97°. Além disso todas as
regras em L que devem ser atualizadas devido a 297 (or x979) sdo as contidas
no classificador £, especifico para a instancia x.

A atualizacao incremental do classificador durante o processo EM faz com que o
processo seja realizado de maneira muito mais eficiente. A comparacao de desempenho
entre uma atualizagdo incremental e uma atualizacdo completa do classificador a cada

iteracao do EM sera discutida na Secao 4.6

O Programa [ descreve o algoritmo para construgao do treino D.
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Programa 4 Construgao automética do conjunto de treino D

Entrada: conjunto inicial D com exemplos de treino ébvios
Saida: conjunto D completo com exemplos ndo ébvios.

1: para todo par x em D faga

2: Treine um classificador £, com base no conjunto D

3: Defina um limiar minimo de réplica o, ;,

4: — Expectation:
se (PU) entao

se (a(z,0) < ol ) entao

min
realize operacoes z°~®

sendo se (NU) entao

se (a(z,8) > af..) entao

min
10: realize operacoes z®7°

11: atualize D apropriadamente
12: — Maximization:
13: atualize £, C L e a(z,0)

3.3.4 Combinacdo de classificadores

Os métodos PU e NU sao suficientes para geracao de colegdes de treino a serem utilizadas
na classificagdo automatica de pares de sitios replicados. Porém, é possivel melhorar os
resultados do processo de classificagao proposto, utilizando um conceito da Economia
denominado Eficiéncia de Pareto [32]. Esse método é utilizado para agregar resultados
gerados a partir das abordagens PU e NU. Mais especificamente, a agregacao de resultados
¢ dada como eficiente se a predi¢ao de determinado classificador, ao ser privilegiada, pode
causar danos a predicdo de um outro classificador. A Eficiéncia de Pareto é relacionada a
noc¢ao de dominancia no espaco induzido pelas predi¢des de ambos classificadores.

Esta dissertagdo propoe entao a abordagem denominada PNU, baseada na Eficiéncia

de Pareto, que combina resultados de PU e NU com o seguinte cenario:

PNU: Seja af (z,®) a probabilidade de um par z ser réplica de acordo com o
classificador construido por PU. Analogamente, seja oY (x, ®) a probabilidade de
par z ser réplica de acordo com o classificador construido por NU. Cada candidato
x € C é inserido em um espaco bidimensional, com coordenadas o (z,®) e
o™ (x,®) (Figura . Os pares de sitios replicados sao selecionados sob a curva
que determina o conjunto de solugoes 6timas nessas duas dimensoes e caracteriza
a Fronteira de Pareto.

Como demonstrado na Figura (7, o candidato a domina o candidato b, se e somente se,

ambas condi¢oes forem mantidas:
« a’(a,®) = a”(b,®) and & (a,®) > ™ (b, ®)
o aP(a,®) > af'(b,®) or a¥(a,®) > aN(b,®)

O operador de dominancia relaciona dois candidatos a réplica onde o resultado da

operagao tem duas possibilidades: (i) um candidato domina outro candidato ou (ii) dois
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0.8 1

0.6 1

of (z,®)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
o (z, ®)

Figura 7 — Nem b ou ¢ sao dominados entre si, porém a domina b. Pontos nao dominados
por nenhum outro ponto formam a Fronteira de Pareto.

candidatos nao sao dominados entre si. Portanto, a Fronteira de Pareto P é composta por
todos candidatos a réplica que nao sao dominados por nenhum candidato. Mais especifica-
mente, a fronteira P é formada pela lista de k candidatos a réplica P = {x1,22,..., k} de
forma que nao exista nenhum par (zi,zj) onde x domina xj, como mostra a Figura E]

A Fronteira de Pareto contém ou candidatos que se destacam em um classificador ou
candidatos que possuem um balanceamento adequado entre os dois classificadores. O
proximo passo envolve ordenar os candidatos de acordo com a probabilidade de serem
réplicas.

Seja dom(zx) o nimero de candidatos que sao dominados pelo candidato z. O ranking
final é uma lista ordenada {x1, 22,23} de forma que nao exista nenhum par (xi,zj) onde
dom(zi) > dom(xj), dado ¢ > j. Sendo assim os pares mais dominantes aparecem no topo
ranking

O Programa [5| descreve o algoritmo para agregacao de resultados que constitui o
método PNU.

Programa 5 PNU: Agregacao de resultados (de PU e NU) via Fronteira de Pareto

Entrada: os espacos de predicoes o’ (z,®) e o'V (x, @) provenientes de PU e NU, respectiva-

mente.
Saida: conjunto C' de pares de sitios ordenados pela probabilidade de serem réplicas.
1: Encontre a Fronteira de Pareto P = {x1,22,...,z;} para os pares de sitios z no espago de

predigdes af (z,®) e o™ (z, ®)
2: para todo par z em C faga
3: calcule dom(x)

4: Ordene os pares em C em ordem decrescente de acordo com dom(x)

A Figura [§ oferece uma visualizagao completa dos processos que envolvem método

proposto.
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Fase 1 Fase 2
u >
Ranking PU
Base de Filtro : Classificagéo
Sitios <>< Inicial Candidatos % Pareto PNU
Ranking NU
N U —>

Figura 8 — Descricao dos processos do método proposto
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Resultados Experimentais

Esta secao apresenta a colecao de dados utilizada neste trabalho e os resultados experi-

mentais para o algoritmo proposto. As estratégias propostas sdo comparadas a outras

abordagens presentes na literatura. Para isso sao descritas e utilizadas diferentes métricas

de avaliagao dos algoritmos, como taxas de verdadeiros e falsos positivos, precisao e

revocacao, taxa de reducao, desempenho em detecgao e tempo de execucao. Em resumo

serao avaliadas as seguintes hipoteses:

4.1

A distribuicao de duplicatas intra-sitios e inter-sitios na colecao. Qual a correlacao
entre os diferentes tipos de duplicatas e o tamanho dos sitios. Réplicas geralmente

aparecem em pares ou em grupos maiores de sitios idénticos? (Segao [4.1)).

A relacao entre a similaridade textual e os sitios duplicados. A similaridade sozinha

¢ uma boa medida para separar réplicas de nao réplicas? (Secao .

A porcentagem de réplicas detectadas em relagdo ao nimero de nao réplicas seleci-
onadas por engano. (Secao |4.1). A andlise ROC mostra uma éarea sob a curva de
mais alta que 0.98, indicando que o algoritmo proposto detecta todas réplicas de

sitios na cole¢ao a uma baixa taxa de erro ou falsos-positivos (Segao [4.3.2)).

O algoritmo proposto é capaz de detectar casos de réplicas infiltrados em 1.000
candidatos & réplicas com probabilidade maior que 99% (Segao [£.4)).

Qual impacto da deteccao de réplicas de sitios em relagdo ao niimero de URLs
duplicadas. O algoritmo proposto reduz em 19% o ntimero de URLs duplicadas na
colecdo a uma taxa de apenas 0.005 em falsos positivos. Além disso, a combinagao
do algoritmo proposto com algoritmos de deteccao intra-sitios pode aumentar a taxa
de redugdo em mais de 21% (Secdo [£.5).

A viabilidade da solugdo em relagao ao tempo de execugao do algoritmo. O tempo de
execucao cai em trés ordens de magnitude ao atualizar os classificadores de maneira
incremental durante o processo EM. O tempo necessario para avaliar um candidato

a réplica nao é maior que 0.1 segundos (Segao .

Colecao

A colegao de dados utilizada neste trabalho foi obtida através da coleta de paginas web,

utilizando um coletor web real, que integra uma maquina de busca desenvolvida no

Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia para a Web (InWeb). O conjunto utilizado
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corresponde a mais de 30 milhGes de paginas web que se restringem a sitios brasileiros.
Essa coleta foi realizada entre Setembro e Outubro de 2010, e ndo houve nenhuma restrigao
ou filtro quanto a qualidade ou contetido duplicado. Portanto, essa colecao é um retrato
fiel da Web. O conjunto de dados final corresponde a 583,411 sitios web, sendo assim
aproximadamente 2 x 10'! pares possiveis, sem nenhuma atribuicao de classes manual ou
semi-automatica.

Uma vez que a proposta deste trabalho consiste em identificar sitios replicados, pares
de sitios que obviamente nao formam candidatos a réplicas sao descartados, como sera

discutido em seguida.

4.1.1 Dup-clusters

A selecao de pares candidatos a réplica, conforme a Secao [3.3.1], é feita a partir do descarte
de pares de sitios que nao possuem nenhuma caracteristica basica em comum. Para que seja
possivel caracterizar a colecao de sitios presente na base de dados e estudar as distribuigoes
de conteiddo duplicado entre sitios, sdo criados os chamados dup-clusters [1, [41]. Paginas
web que possuem contetdo idéntico sdo agrupadas em um mesmo (dup-)cluster, conforme
mostra a Figura [ Sitios diferentes que possuem URLs em um mesmo dup-cluster sao

tratados como candidatos a réplicas.

Site Y Site Z
—— ——
FPi1, — Ua Up Ue¢e Up ... (dup-cluster 1)
FPs — ... (dup-cluster 2)
FP, — ... (dup-cluster n)

Figura 9 — Descrigdo de um dup-cluster

Cada FP; é uma assinatura de conteudo e cada U; é uma URL. URLs duplicadas sao
aquelas contidas em um mesmo dup-cluster. URLs em um dup-cluster que pertencem a
um mesmo sitio web sdo consideradas duplicatas intra-sitios (U4 e Up), enquanto aquelas
que pertencem a sitios diferentes sdo consideradas duplicatas inter-sitios (U4 e Ug).

Especificamente foram obtidos 172.004 sitios web que compartilham pelo menos uma
assinatura com outro sitio web, resultando em 111 milhoes de candidatos a réplica. Desse
conjunto foram separados 50 mil casos 6bvios de serem réplicas utilizados como exemplos
positivos e 800 mil pares de sitios que nao compartilham nenhum conteiido em comum,
utilizados como exemplos negativos.

O tamanho de um dup-cluster é dado pelo ntimero de URLs no dup-cluster. A
Figura 10| (esquerda) mostra a distribui¢ao de tamanhos dos dupclusters formados. Clara-
mente, muitos dup-clusters contém poucas URLs e poucos dup-clusters contém muitos

milhares de URLs. A Figura|10| (direita) mostra o nimero de dup-clusters em que um sitio
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aparece. Mais uma vez, poucos sitios estao presentes em muitos dup-clusters enquanto a

maior parte dos sitios estao contidos em poucos dup-clusters.

1e+06 +——— ‘ ‘ ‘ 1000 ;
100000 | Frivg
2 10000 © &% 2 100
= =
© 1000 ¢ Q
o o
3 100 | 3 10 L .,
H* T+ "+
10 ¢
| ‘ | e | ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
1 10 100 1000 10K 1 10 100 1000 10K 100K
Tamanho do dup-cluster Sitios web

Figura 10 — Esquerda: Distribuicao de tamanho dos dup-clusters. Direita: Distribuicao
de sitios por dup-cluster

4.1.2 Distribuicao de réplicas inter-sitios e intra-sitios

A Figura [L1] mostra a relagao entre o nimero de réplicas intra-sitios e inter-sitios em cada
sitio web. A curva de correlagdo mostra que um crescimento de trés vezes para dez vezes

em relagao ao nimero de URLs duplicadas inter-sitios e URLs duplicadas intra-sitios,

respectivamente.
/2]
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Figura 11 — Correlagao entre o nimero de URLs duplicadas intra-sitios e inter-sitios por
sitio web. Cada ponto corresponde a um sitio web e seu tamanho indica o
numero de URLs dentro do sitio. Esta figura é uma amostragem de 200 sitios.

4.1.3 Construcao do gabarito

A tarefa de definir se um par de sitios é ou ndo uma réplica é muito dificil devido a ()
muitos sitios duplicados possuirem contetido dindmico, onde mesmo que determinada URL
seja coletada duas vezes em seguida, o contetdo coletado ira diferir, e (#¢) muitos sitios web
podem conter paginas de contetido idéntico ou similar e ainda assim nao serem réplicas.

Portanto, para possibilitar a avaliacao dos classificadores propostos, foram selecionamos

aleatoriamente um conjunto de 1.600.000 pares de sitios do conjunto de 111 milhoes de
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pares possiveis de candidatos a serem réplicas. A partir desses pares, foram classificados
manualmente 6.823 pares como sitios replicados. Do grupo de sitios selecionados como
réplicas, 354 sao casos Obvios que consistem em versdes com ou sem prefixo WWW ou
pequenas variagoes de dominio (".com", ".gov", ".net', etc.). Os 6.469, pares restantes,
sao casos nao 6bvios, envolvendo variagoes maiores quanto ao nome dos servidores. No
conjunto de 1.600.000 pares de sitios existem 49.636 sitios, sendo 3.765 sitios que aparecem
em pelo menos um dos 6.823 pares de réplica.

A Figura [12] mostra a distribuicdo do tamanho de sitios replicados e nao replicados.

Sitios replicados tém em média 224 URLs, enquanto sitios nao replicados possuem uma
média de 135 URLs.

10000

13,765 sitios repli‘cados o}
sitios ndo replicados

1000 ¢

100 ¢

# sitios web

10 100
Tamanho do sitio web

Figura 12 — Distribui¢ao de tamanho de sitios replicados e nao replicados

A Figura [13| mostra a fracdo de sitios que aparecem em pelo menos = casos de réplicas.
Como pode ser notado, a maioria dos sitios replicados aparece em poucos casos de réplicas.
A eliminagao de todos 3.765 sitios replicados pode levar a uma reducao de 12.1% de
contetdo duplicado (843.526 URLs seriam removidas de um total de 6.948.501 URLs
duplicadas). Vale notar que todas URLs pertencentes a um mesmo dup-cluster foram
consideradas URLs duplicadas. Outro fator importante é que devido ao enorme niimero

de pares candidatos, a inexisténcia de falsos falsos-negativos nao é garantida.

4.1.4 Distribuicdo de similaridade entre sitios

A similaridade entre sitios A e B é dada em termos do numero de dup-clusters que contém

ambos os sitios. Especificamente, seja C'4 o conjunto de dup-clusters contendo o sitio A, a
CanCp

CaUCp
a distribuicao de similaridade, que representa a fracao de pares com similaridade acima de

similaridade entre A e B é dada pelo Coeficiente de Jaccard - A Figura [14{ mostra
x. Também é apresentada a concentracao de réplicas, que representa a fracao de pares
replicados cuja similaridade é acima de . E possivel notar que, ainda que sitios altamente

similares tendem a ser de fato um par replicado, a similaridade sozinha nao é suficiente
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Figura 13 — Fracao de sitios que aparecem em pelo menos = casos de réplicas

para separar completamente replicas de nao réplicas. Alguns casos de sitios duplicados

envolvem sitios que nao sao altamente similares.

S ~
S 09 \\ 09 &
8 08 \ 08 @
5 0.7 07 3
% 0.6 \\ 0.6 :‘%
(] N

ot O\ S 0a
2 0s \ S 03 8
o U 3 . =
3 02 \\ v 02 g
E 0.1 “0“‘ \ Y2 uuuuun ' 0.1 g
[m) 0 N 0 (@)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Coeficiente de Jaccard

Figura 14 — Distribuigao de similaridade e concentragao de réplicas.

4.2 Metodologia de Avaliacao

Os experimentos foram realizados a partir da técnica de validagao cruzada. A base de
dados de 1.600.000 pares candidatos foi dividida aleatoriamente em 2-folds, onde a cada
rodada de testes, um fold foi utilizado como treino e outro como teste. Cada conjunto
utilizado como treinamento foi individualmente dividido em 5-folds para realizacao de
aprendizado automéatico via Maximizacao de Expectativas. Os resultados reportados sao
a média das execucoes, sendo utilizado o teste estatistico Wilcoxon Signed-rank Test
[39] para determinar se a diferenga em desempenho foi estatisticamente significante. Em
todos os casos foram reportadas apenas as conclusoes a partir de resultados que foram
significantes a um nivel de pelo menos 5%. Em cada rodada de treino e teste, foi adicionado

o mesmo conjunto de 50 mil casos 6bvios de réplicas ao fold de treino com dados PU
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e os mesmos 800 mil casos 6bvios de nao réplicas para cada fold treino com dados NU,
conforme a Sec¢ao [3.3.3

421

Métricas de avaliacao

As métricas de avaliacao utilizadas neste trabalho foram as seguintes:

i)
ii)

i)

iv)

Precisdo: Fragao de réplicas que sao corretamente detectadas.

Revocagao ou Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR): Corresponde a fragao de replicas

que sao removidas da colecao.

Taza de Falsos Positivos (FPR): Corresponde a fracdo de nao replicas que sao

removidas da colegao.

Taza de Redugio (RR): Sendo U o conjunto de URLs duplicadas na colecao original

e U* o subconjunto de U que ¢é obtido depois da remocao de sitios replicados, temos
- U] - U]

que a taxa de reducao é dada por T .

Tazxa de Detecgio de Réplicas (RDR): Seja I a lista de k+1 candidatos a réplica, onde
exatamente um par é conhecido como replica e os k pares restantes sao aleatoriamente
selecionados. Seja i a posicao do par replicado depois de ordenarmos todos k + 1
pares em ordem decrescente de a(x, ©). Seja n o nimero de pares replicados de teste,
o processo ¢é repetido n vezes e a taxa de deteccao de réplicas é dada por 7112”: 1

Nesse caso foram selecionados do gabarito aleatoriamente 100 pares replicados.

4.2.2 Baselines

NormPaths: O algoritmo NormPaths [17] foi utilizado como baseline neste trabalho.
Esse método obtém uma pontuacao entre um par de sitios, o qual indica possibilidade
de os sitios do par serem réplicas. Essa pontuacao é chamada de rsim. Quanto maior
o valor dessa caracteristica, maiores as chances de replicacao. Para a computagao
desse atributo sao extraidos de cada pagina da colecao seu caminho e uma assinatura
para seu conteido. Cria-se entdo uma tupla no formato <caminho, assinatura> e,
para cada tupla, ¢ montada uma lista L de todos os sitios que possuem uma pagina

com aquela tupla.

Dados dois sitios A e B da base da maquina de busca, o rsim entre eles é dado pela
Equagao [£.1] onde SL é o conjunto de todas as listas L criadas e |L| é niimero de

sitios na lista L

1

rsim(A, B) = > 7k

VLESL|AEL,BEL

(4.1)
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Candidatos a réplica sao ordenados de forma decrescente de acordo com rsim(A, B),

e os primeiros n candidatos sao considerados réplicas.

o B-SVM: O algoritmo B-SVM (Biased SVM) [29] é considerado estado-da-arte em
aprendizado semi-supervisionado sob dados PU. O B-SVM utiliza uma margem SVM
como classificador. Esse classificador é inteiramente reconstruido a cada iteracao

EM. Além disso é aplicado um tinico limiar de transicao au,;, para o conjunto inteiro
de dados.

 Limite Superior (Upper bound): Foi considerado como limite superior para o de-
sempenho em deteccao de réplicas o resultado obtido por um classificador treinado
com um modelo correto de treino, ou seja, um treinamento feito com instancias
previamente rotuladas. Esses resultados sao comparados aos resultados obtidos por
um classificador que utiliza o modelo de treino construido pelos algoritmos baseados
em EM.

4.3 Melhor Limiar para Definicao de Réplicas

Nesta secao, sdo apresentados dois grupos de resultados. A diferenca entre eles esta na
escolha do parametro utilizado pelo algoritmo no momento de escolher um limiar minimo
para transicao de rétulos entre réplicas e nao réplicas. Os préximos resultados avaliam a
utilizacao de diversos valores diferentes em busca de um limiar tinico que obtenha bons

resultados.

4.3.1 Limiar Fixo para Todas Instancias

Este conjunto de experimentos consiste em avaliar o desempenho do método proposto
para diferentes valores de corte, ou seja, um limiar minimo que define uma réplica durante
as iteragoes do modelo EM, conforme a Se¢do [3.3.3] O desempenho do método proposto é
avaliado através da curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Essa é uma plotagem
grafica para a taxa de verdadeiros positivos e falsos positivos obtidos pelo classificador
quando o grau de certeza é variado. Para realizar uma sintese estatistica da curva ROC,
serd utilizada a drea sob a curva ROC ou AUC (Area Under the ROC Curve). A curva
AUC representa a probabilidade em que um classificador constréi um ranking onde uma
instancia positiva aleatoriamente escolhida é inserida acima de uma instancia negativa. A
Tabela [2] mostra os resultados em termos de AUC, associada a cada limiar avaliado entre
0.1 e0.9.

A tabela mostra que os limiares que proporcionaram o melhor desempenho do algoritmo
foram 0.6 para o método PU e 0.5 para NU. Portanto, os melhores resultados foram
obtidos com o uso de pontos de corte medianos. Uma possivel justificativa é a de que

limiares menores por serem muito tolerantes aumentam as chances de serem definidos
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Omin 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
PU | 0.7559 | 0.7594 | 0.7689 | 0.7643 | 0.9455 | 0.9683 | 0.9260 | 0.9351 | 0.9050
NU | 0.3642 | 0.3632 | 0.3689 | 0.9281 | 0.9482 | 0.9413 | 0.3643 | 0.3521 | 0.3776

Tabela 2 — Desempenho de diferentes valores para o,

falsos-positivos. De maneira analoga, limiares maiores e mais restritivos favorecem o
aparecimento de falsos negativos.

O préximo conjunto de experimentos consiste em avaliar as caracteristicas propostas
na Secao 3.2l Uma vez que seria invidvel realizar um estudo envolvendo todas combinagoes
de caracteristicas possiveis, foram considerados dois cendrios: (i) cada caracteristica é
utilizada isoladamente para representar os candidatos a réplica, e (i7) todas caracteristicas
sao utilizadas para representar candidatos a réplica, exceto aquela em que se pretende
avaliar.

Conforme a Tabela [3] em se tratando de caracteristicas utilizadas individualmente, as
melhores foram ndist e fullpath, utilizando a abordagem PU, e nmatch e fullpath para
abordagem NU. As piores caracteristicas foram ip3 e ip/ quando utilizadas isoladamente

em PU, enquanto ndist foi a pior em NU.

AUC (Area Under the Curve)
Individualmente  Todas exceto

Caracteristicas PU NU \ PU NU

ip3 0.5033 0.5114 | 0.9455 0.8166
in4 0.5244 0.5218 | 0.9451 0.7036
nmatch 0.5426  0.5729 | 0.9301 0.6178
ndist 0.7450  0.5031 | 0.9183 0.7163
fullpath 0.6311 0.6304 | 0.9300 0.5845
Todas 0.9683 0.0482 | 0.9683 0.0482

Tabela 3 — Desempenho de diferentes combinagoes de caracteristicas

Na maioria dos casos, quando apenas uma caracteristica ¢ descartada a abordagem
PU obteve resultados proximos aos alcancados com o uso de todas as caracteristicas.
Ja a abordagem NU obteve quedas de desempenho mais significativas quando qualquer
caracteristica é eliminada. Quando a caracteristica ndist foi descartada os resultados
demonstraram a maior queda em desempenho para PU. O mesmo acontece quando a
caracteristica fullpath é descartada em NU. E possivel notar uma equivaléncia entre a
melhor caracteristica individual e a queda de desempenho quando esta é retirada do
conjunto completo de caracteristicas.

A Figura 15 mostra a analise ROC para a avaliagdo dos métodos propostos e baselines.
O algoritmo normpaths obteve a pior relagao entre as taxas de verdadeiros positivos
(TPR) e falsos positivos (FPR), alcancando um nimero de 0.9415 em termos de AUC.
Os classificadores construidos através da abordagem PU e NU tiveram um desempenho

de 0.9683 e 0.9482, respectivamente. A combinacao de ambos classificadores utilizando
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a agregacao proposta via Eficiéncia de Pareto, resultou em uma melhoria que chegou a

0.9763, o que ainda esta distante do valor de 0.9956 atingido pelo limite superior.

TPR

NU data
PU + NU -

0.2 Norm Paths
ot Upper bound
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

FPR
Figura 15 — Analise da curva ROC

A Figura [16| (esquerda) mostra a relacao entre a taxa de redugao e a taxa de falsos
positivos. Claramente todos algoritmos mostram um desempenho similar se um grande
numero em FPR é permitido. No entanto, é importante considerar a reducao obtida ao
custo de uma taxa bem pequena de FPR. Portanto, a Figura |16| (direita) mostra a mesma
relacao considerando um valor maximo de 0.005 em FPR. Nesta escala a qualidade dos
resultados dos diferentes algoritmos é bem diferente. Especificamente, o normpaths atinge
os piores resultados, fornecendo uma reducao de 14% com uma taxa de FPR de 0.005.
Nesse mesmo nivel de precisao, classificadores aprendidos a partir dos modelos de PU
e NU conseguiram uma redugao de 17% e 15, 5%, respectivamente. A combinacao das
predicoes de ambos classificadores nao alcangou resultados superiores ao modelo PU nesta
escala, obtendo uma reducao de 16,5%. Os ganhos da melhor abordagem sobre o baseline
sao mais expressivos se considerarmos baixos valores de FPR. Por exemplo, o melhor
método (PU) alcangou uma redugao de 11% com uma taxa de FPR de 0.001, enquanto o
baseline normpaths atingiu uma reducao de apenas 7% nessa escala de precisao. Ainda que
superem o baseline normpaths as abordagens obtiveram uma reducao abaixo da alcancada
pelo limite superior que foi préoxima de 19%.

Em seguida sao apresentados os resultados e melhorias alcangadas ao utilizar o método
(Secao que encontra o melhor limiar para cada par de réplicas individualmente.

Além disso sao demonstrados os resultados utilizando o algoritmo B-SVM.

4.3.2 Uso de Limiar Individual por Instancia

Este segundo conjunto de experimentos utiliza uma abordagem baseada em entropia

minima para escolha do melhor limiar de corte, conforme a Segao [3.3.3]
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Figura 16 — Esquerda e Direita: Taxa de reducao e Falsos-positivos

Conforme a Tabela [ em se tratando de caracteristicas utilizadas individualmente,
as melhores foram ndist e fullpath. Utilizando a abordagem PU, as piores caracteristicas

foram ip3 e ip4, enquanto namematch foi a pior na abordagem NU.

AUC (Area Under the Curve)
Individualmente  Todas exceto
Features PU NU \ PU NU

ip3 0.5132 0.5116 | 0.9706 0.9411
4 0.5288 0.5283 | 0.9701 0.9431
nmatch ~ 0.6565 0.2312 | 0.9646 0.9391
ndist 0.7716  0.6528 | 0.9631 0.9272
fullpath ~ 0.7187  0.6274 | 0.9550 0.9206
Todas 0.9908 0.9688 | 0.9908 0.9688

Tabela 4 — Desempenho de diferentes combinacoes de caracteristicas

Na maioria dos casos, quando descartamos apenas uma caracteristica obtivemos um
resultado muito proximo aos alcancados com o uso de todas as caracteristicas. Isso sugere
que algumas das caracteristicas sao redundantes. De fato tal redundancia é clara em
alguns conjuntos de caracteristicas, como nos casos de ip3 e ip4, referentes aos enderegos
IP dos sitios, assim como nmatch e ndist os quais se referem as strings das URLs. Em
contrapartida ao descartamos a caracteristica fullpath os resultados demonstraram a maior
queda em desempenho.

A Figura (esquerda) mostra a andlise ROC para a avaliacgdo dos métodos. O
algoritmo normpaths obteve a pior relacao entre as taxas de verdadeiros positivos (TPR)
e falsos positivos (FPR), alcangando um ntimero de 0.9415 em termos de AUC. Os
classificadores construidos através da abordagem PU e NU tiveram um desempenho de
0.9908 e 0.9688, respectivamente. A combinacao de ambos classificadores utilizando a
agregacao proposta via Eficiéncia de Pareto, resultou em uma melhoria que chegou a
0.9950, o que é extremamente proximo ao valor de 0.9956 atingido pelo limite superior.

O algoritmo B-SVM demonstra um desempenho competitivo alcangando valores de até
0.9824 em termos de AUC.
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As curvas de precisao e revocagao podem ser visualizadas na Figura [17] (direita). Mais
uma vez o NormPaths obtém os piores resultados. Além disso, os classificadores construidos
através de dados PU superam bastante os resultados obtidos com o uso de NU, assim
como o B-SVM. A combinagao dos classificadores construidos com PU e NU, utilizando a

técnica de agregacao por Fronteira de Pareto proposta, mostra um desempenho levemente

superior.
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Figura 17 — Esquerda: Analise da curva ROC. Direita: Precisdo x Revocagao

A Figura [18 mostra a relagdo entre a taxa de reducao e a taxa de falsos positivos.
Uma vez que todos os algoritmos mostram um desempenho similar quando permitido um
grande numero em FPR, é mostrada a relacao considerando um valor maximo de 0.005
em FPR. Nessa escala, o normpaths atinge os piores resultados, fornecendo uma reducgao
de 14% com uma taxa de FPR de 0.005. Nesse mesmo nivel de precisao, classificadores
aprendidos a partir dos modelos de PU e NU conseguiram uma reducgao de 18% e 17%,
respectivamente. A combinacao das predi¢oes de ambos classificadores possibilitou uma
reducdo extremamente préxima dos 19% alcangados pelo limite superior. Os ganhos
da melhor abordagem sobre o baseline sao mais expressivos quando considerados baixos
valores de FPR. O melhor método (PU 4 NU) alcangou uma reducao de 12% com uma
taxa de FPR de 0.001, enquanto o baseline normpaths atingiu uma reducao de apenas 7%
nessa escala de precisao.

Os resultados alcancados utilizando a metodologia de entropia minima para defini¢ao
do corte minimo de réplicas foram superiores aos obtidos quando se ¢é utilizado um limiar
fixo de réplica. A proxima secdo mostra a combinagao entre as taxas de deteccao de

réplicas dos métodos discutidos.

4.4 Taxa de Deteccao de Sitios Replicados

A Tabela [5| mostra os valores em taxa de detecgao para os diferentes algoritmos. O
classificador construido através da estratégia de PU é bastante efetivo se considerarmos

menos de 1.000 candidatos a réplica, obtendo resultados préximos ao limite superior. Por
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Figura 18 — Taxa de reducao e Falsos-positivos

outro lado, o classificador construido por NU tem uma qualidade inferior se consideramos
menos de 10 candidatos a réplicas. Ainda assim, seu desempenho parece se manter quase
constante quando o nimero de candidatos cresce, indicando que as réplicas encontradas
receberam uma pontuacao bem alta. O NormPaths mostrou uma caracteristica similar ao

NU, alcancando resultados bem parecidos.

Numero de Candidatos
Algorithms 10+1 100+ 1 1,000+ 1 10,000 + 1

PU data 0.9900 0.9891 0.9615 0.7656
NU data 0.6590  0.4429 0.4300 0.4287
PU + NU 1.0000  1.0000 0.9905 0.8272
NormPaths 0.6619  0.4192 0.4105 0.4088
B-SVM 0.9805 0.9622 0.9349 0.7034
Upper bound 1.0000  0.9901 0.9586 0.7555

Tabela 5 — Taxa de deteccao de réplicas

A préoxima segdo mostra a comparagao entre o melhor método (PU+NU) de detecgao
de réplicas inter-sitios apresentado neste trabalho e uma abordagem de deteccao de replicas

intra-sitios.

45 Combinacao de algoritmos inter-sitios e intra-sitios

A Tabela [6] mostra a taxa de redugdo obtida pelo algoritmo de detecgdo de réplicas
inter-sitios proposto, com diferentes taxas de FPR. A tabela também mostra uma taxa de
reducao obtida por um algoritmo que detecta réplicas intra-sitios [I8].

A parte superior da tabela mostra o nimero de URLs duplicadas na cole¢ao de teste e
a distribuicao desse valor em duplicatas intra-sitios e inter-sitios. Em seguida ¢é possivel
observar a intersecao entre os diferentes tipos de duplicatas, ou seja, quantas URLs sao

tanto intra-sitios quanto inter-sitios. Além disso é demonstrada a quantidade de duplicatas
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obtidas ao variar o grau de erro dos algoritmos de deteccao inter-sitios (FPR de 0.000 a
0.005) e intra-sitios (e de 0.0 a 0.1). O valor de FPR representa a taxa de sitios falsos
positivos recuperados durante a detecgao de réplicas e € representa o nimero de regras
erradas admitidas pelo algoritmo de DUST ao representar URLs de conteiido similar.

A parte inferior da tabela mostra a taxa de reducao obtida ao aplicar os algoritmos e o
quanto é possivel reduzir ao combinar as técnicas distintas. E possivel também avaliar a
taxa de reducao obtida com a variacao da taxa de erro permitida em cada técnica.

Existem 6.948.501 URLs duplicadas na cole¢ao: 6.514.746 duplicatas intra-sitios e
843.526 duplicatas inter-sitios. Além disso, 409,771 URLSs ocorrem tanto como inter-sitios
quanto como intra-sitios simultaneamente. Foram considerados duas configuragoes de
algoritmos intra-sitios: (i) sem nenhuma taxa de erro para as regras geradas (€ = 0.0) que
elimina cerca de 4% das duplicatas, e (ii) com uma alta taxa de erros (e = 0.1) que elimina
cerca de 23% do conteido duplicado. A reduc¢ao obtida pelo algoritmo proposto depende
da taxa de FPR permitida, e varia de 7.9%, sem nenhuma taxa de falsos positivos, para
19% com uma FPR de 0.005. Finalmente, a combinacao de ambas técnicas possibilita

uma reducao maior que 21% com e = 0.0. A taxa de reducao sobe para 37% para € = 0.1.

FPR

0.000 0.001 0.005
# URLs duplicadas 6.948.501 - — —
# URLs intra-sitios 6.514.746 — — —
— e¢=0.0 293.374 — — —
— e¢=0.1 1.628.685 — — —
# URLs inter-sitios 843.526 555.880 865.384 1.331.215
# inter N intra 409.771 286.485 446.182 758.927
—e=0.0 64.947 38.835  70.232 110.284
—e=0.1 151.683  98.377 170.827 388.022
RR intra 0.9376 - — -
—e=20.0 0.0422 — — —
—e=0.1 0.2344 — — —
RR inter 0.1213  0.0791  0.1245 0.1916
RR inter + intra 1.0000 — — —
—e=0.0 0.1541 0.1166  0.1567 0.2179
—e=0.1 0.3340  0.3002  0.3343 0.3701

Tabela 6 — Taxa de reducao em URLs duplicadas

4.6 Tempo de Execucao

O processo EM é executado inteiramente offline, construindo assim um conjunto de
treinamento final para o classificador. A Tabela [7] mostra o tempo gasto durante o
processo EM. A criagao do conjunto de treino através de PU gasta mais de 2.5 horas se
um classificador parcial é construido do zero apés cada transicao de rétulos. Esse tempo

cai para 112 segundos se os modelos parciais sao construidos e atualizados de maneira
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incremental [30]. A criagdo de um conjunto de treino através de NU exige mais iteragoes,
e portanto mais tempo é necessario. Finalmente sao gastos menos de 0.1 segundos para

construir um classificador para uma instancia arbitraria de candidato a réplica.

Offline ‘ Online
EM process Time | Learning classifiers  Time
—PU (from scratch) 8,838.98 | —Rule extraction 0.0575
—PU (incremental) 112.26 | —Prediction 0.0086

—NU (from scratch) 9,172.37 | —Aggregation 0.0232
—NU (incremental) 131.11

Tabela 7 — Tempo de execucao em segundos

4.7 Comparacao entre Métodos

Esta secao apresenta uma discussao sobre o comportamento e resultados obtidos pelos

algoritmos discutidos neste trabalho.

47.1 NormPaths

Um fator que prejudica a identificagao de réplicas com o uso de heuristicas baseadas no
conteudo textual das paginas ¢ a estratégia de cobertura em largura adotada por coletores
web. Nesse caso, é priorizada a busca por novos sitios ao invés de sitios completos, o
que dificulta o processo de encontrar interse¢oes entre os conjuntos de paginas de sitios
replicados nas bases das maquinas de busca. Sendo assim, mesmo que um sitio A seja
uma réplica de um sitio B, é possivel que o conjunto de paginas de A, conhecido até o
momento pelo coletor web, seja muito distinto do conjunto de paginas coletado de B, o que
prejudica a heuristica de predicao. Além disso sitios duplicados podem conter contetido
dindmico, onde mesmo que determinada URL seja coletada duas vezes em seguida, o
conteido coletado ira diferir. Também podem existir paginas de contetido idéntico ou
similar e ainda assim nao serem réplicas. Um exemplo de sitios de contetido similar que
nao constituem uma réplica sdo os sitios que armazenam cifras musicais. Nesse tipo de
sitio o contelido é muito similar, uma vez que ambos podem ter as mesmas letras musicais.

Por combinar varias caracteristicas de naturezas diferentes e utilizar um processo
de classificacao para aprender padroes que caracterizam a Web e por conseguinte sitios
replicados, o algoritmo de aprendizado de maquina foi capaz de superar problemas

enfrentados pelo NormPaths alcancando assim resultados superiores.

472 B-SVM

O algoritmo semi-supervisionado B-SVM foi competitivo na criacao de conjuntos de treino

mais diversos assim como na avaliacao de pares candidatos a réplica. Porém, o custo
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computacional exigido para treinamento do algoritmo durante a coleta de paginas web é
uma grande desvantagem. Outro fator importante é que as caracteristicas inerentes do
algoritmo nao permitem a utilizacao de multiplos limiares de transicao de rétulos durante
o processo EM. Mais especificamente, esse algoritmo nao realiza uma indugao de treino
individual para cada instancia de teste, sendo necessario um limiar global para todas as

instancias.

4.7.3 Réplicas Intra-Sitios Vs. Réplicas Inter-Sitios

Foi observado um nimero expressivamente maior de URLs duplicadas intra-sitios do
que réplicas inter-sitios. A primeira explicacdo possivel também estd relacionada a
caracteristica de cobertura da Web realizada pelos coletores, uma vez que podem ser
encontradas interse¢oes pequenas de paginas conhecidas, mesmo em sitios completamente
duplicados.

Outro fator importante é que, no momento em que um par de sitios duplicados é
detectado, é possivel parar a coleta desses sitios, fazendo com que novas URLs nao sejam
coletadas (inclusive URLs internamente duplicadas). Desse modo, a taxa de reducao
de conteiido duplicado pode ser ainda maior. Porém, este trabalho nao propds uma
metodologia para escolha correta de qual sitio deve ser removido em um par replicado, ou

ainda, quando sitios replicados devem ser reavaliados.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

A presenga de contetido duplicado na Web tem um impacto negativo em sistemas de
recuperacao de informacao. As maquinas de busca da web sofrem o custo de armazenar
e processar conteudo desnecessario e até mesmo por prover resultados de busca que nao
oferecem valor real aos usuérios.

E possivel dividir os tipos de URLs duplicadas em conjuntos intra-sitios, se elas ocorrem
dentro de um mesmo sitio web, e inter-sitios, se ocorrem em sitios distintos. Enquanto a
maioria dos trabalhos na literatura lida com réplicas intra-sitios, uma solucao completa
exige que o conteido duplicado inter-sitios também seja tratado.

Esta dissertacao propos um algoritmo para deteccao de réplicas inter-sitios e avaliou
o impacto da remocao de sitios duplicados sobre uma cole¢ao real de paginas web. Foi
proposta uma abordagem baseada em Maximizacao de Expectativas na criacao de conjuntos
de treino para um classificador bindrio. Mais especificamente, essa abordagem permite a
identificacao de exemplos nao 6bvios a partir de exemplos 6bvios e faceis de se conseguir.
Além disso, as caracteristicas do algoritmo de classificacao utilizado (LAC) permitiram
a definicdo de valores 6timos para os parametros que definem os rétulos dos exemplos
desconhecidos. Assim foi possivel criar um treinamento efetivo para o classificador proposto
sem o alto custo de anotacao humana do conjunto de treino.

Os resultados de um classificador construido a partir de exemplos positivos de réplicas
foi combinado aos resultados de um classificador construido a partir de exemplos negativos
de réplicas. Essa estratégia faz com que os erros associados a um classificador possam ser
compensados por outro classificador e assim melhorar o desempenho da tarefa de deteccao
de réplicas. Os experimentos realizados mostraram uma reducao de quase 8% no nimero
de URLs duplicadas. Se for permitida uma taxa de falsos positivos de 0.005, a taxa de
reducao sobe para 19%. Finalmente a combinacéo do algoritmo com técnicas de eliminagao
de réplicas intra-sitios possibilitou uma reducao de até 21% no ntimero de duplicadas.

No futuro, pretendemos estudar novas caracteristicas que ajudem a melhorar a qualidade
do algoritmo de deteccao de réplicas proposto. Uma possibilidade é avaliar a conectividade
entre sitios, ou seja qual a relacao entre sitios duplicados, como possiveis apontamentos
compartilhados entre si. Além disso pretendemos investigar novas estratégias de combinagao
de rankings oriundos de treinamento com exemplos de réplicas e nao réplicas. Também
pretendemos realizar um estudo sobre a melhor estratégia para escolha de quais sitios
replicados devem ser propriamente removidos das bases de maquinas de busca e quais
devem permanecer. Além disso é importante investigar o impacto das técnicas propostas

em tempo de coleta e estudar a viabilidade da adaptacao do algoritmo proposto no coletor

InWeb.
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